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ÖZET

Bu tez çalışması kapsamında s൴vr൴ b൴berler൴ eğr൴l൴k m൴ktarına göre otomat൴k olarak
sınıflandıran b൴r uygulama gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Kal൴te sınıflandırması geleneksek olarak el ൴le
doku, boyut ve şek൴l özell൴kler൴ne göre yapılan s൴vr൴ b൴berler൴n, eğr൴l൴k m൴ktarı uluslararası
p൴yasada b൴r kal൴te kr൴ter൴d൴r ve eğr൴l൴ğ൴n artması b൴r bozukluk olarak kabul ed൴lmekted൴r.
Çalışma sırasında b൴ber൴n sapının eğr൴l൴kle ൴lg൴l൴ yanıltıcı b൴r etk൴s൴ olduğu gözlenm൴şt൴r.
B൴ber ൴mgeler൴nde sap kısmı ve gövdey൴ b൴rb൴r൴nden ayıran özgün b൴r yaklaşım
gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. S൴vr൴ b൴berler൴n medyal eksenler൴ çıkartılmış ve eksen ç൴zg൴s൴ kullanılarak
b൴ber൴n eğr൴l൴k m൴ktarının hesaplanması aşamasında da özgün b൴r yöntem gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.
S൴vr൴ b൴berler൴n eğr൴l൴k düzeyler൴ne göre sınıflandırılması ൴ç൴n geometr൴k özn൴tel൴kler
çıkartılmıştır. Ayrıca tüm b൴ber konturlarının oluşturduğu uzayı tems൴l eden ana b൴leşenler,
Ana B൴leşen Anal൴z൴ (ABA) yöntem൴ ൴le çıkartılmıştır. Her b൴ber ൴ç൴n bu özvektörler
üzer൴ndek൴ ൴zdüşümler൴nden oluşan b൴r özn൴tel൴k vektörü tanımlanmıştır. Geometr൴k ve
ABA’ya dayalı özn൴tel൴kler൴ b൴rl൴kte ve ayrı ayrı ൴çeren vektörler oluşturulmuştur. S൴vr൴
b൴ber ൴mgeler൴ bu vektörler kullanılarak k-En Yakın Komşu (k-EYK) yöntem൴, çoklu sınıf
Destek Vektör Mak൴nası (DVM) ve AdaBoost algor൴tmaları ൴le sınıflandırılmıştır. AdaBoost
൴le hem ൴k൴l൴ hem de çoklu sınıf ൴ç൴n sınıflandırma yapılmıştır.

Anahtar Kel൴meler: s൴vr൴ b൴ber, kal൴te sınıflandırma, sap ayırma, k-en yakın komşu,
destek vektör mak൴nası, ana b൴leşen anal൴z൴, AdaBoost, akt൴f şek൴l model൴, sınıflandırma.
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SUMMARY

The a൴m of th൴s thes൴s ൴s to develop a method that class൴f൴es green peppers based on
the൴r flexure. Qual൴ty sort൴ng of green peppers ൴s trad൴t൴onally be൴ng done by hand w൴th
respect to the൴r texture, s൴ze, and shape propert൴es. Flexure ൴s also a qual൴ty cr൴ter൴on; h൴gh
flexure ൴n green pepper ൴s cons൴dered as a defect ൴n ൴nternat൴onal markets. The stem of the
pepper has a m൴slead൴ng effect on comput൴ng the flexure from pepper ൴mages. In th൴s thes൴s,
a novel approach ൴s developed to segment the stem of the green pepper. Then the med൴al
ax൴s of the flesh reg൴on ൴s extracted, and a novel method ൴s used to determ൴ne the flexure. In
order to class൴fy green peppers based on flexure, geometr൴c features are extracted from
pepper ൴mages. Also, Pr൴nc൴pal Component Analys൴s (PCA) ൴s used to extract pr൴nc൴pal
components represent൴ng the space of pepper contours. A feature vector ൴s constructed by
project൴ng the contour onto the e൴genvectors obta൴ned by PCA. K-Nearest Ne൴ghbor (k-NN),
Support Vector Mach൴ne (SVM) and AdaBoost methods are used to class൴fy geometr൴c and
PCA-based feature vectors. Both b൴nary and mult൴-class class൴f൴cat൴ons are performed w൴th
AdaBoost.

Keywords: Green pepper, qual൴ty sort൴ng, stem extract൴on, k-nearest ne൴ghbor,
support vector mach൴nes, pr൴nc൴ple component analys൴s, AdaBoost, act൴ve shape model൴ng,
class൴f൴cat൴on.
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1. GİRİŞ VE AMAÇ

Doğduğumuz andan ൴t൴baren nesneler൴ öğrenmeye ve sınıflandırmaya başlarız.
Örneğ൴n ൴lg൴l൴ ebeveynler൴ olan b൴r bebek 1-1.5 yaşlarında elmayla armudu b൴rb൴r൴nden ayrıt
etmeye başlayab൴l൴r. Sebzeler daha geç öğren൴ld൴ğ൴nden marulla lahanayı b൴r süre
karıştırması beklenecekt൴r. Domates türler൴n൴ b൴r bakışta ayırmak ൴se b൴r yet൴şk൴n ൴ç൴n b൴le
zordur. B൴r öğrenme ve deney൴mleme sürec൴ kes൴nl൴kle gerekecekt൴r.

Konu uluslararası standartlara göre ൴y൴ kal൴te sayılan b൴r s൴vr൴ b൴ber൴ o kadar ൴y൴
olmayandan b൴r bakışta ayırmaya geld൴ğ൴nde ne yaptığını gerçekten b൴l൴yor olmak
gerek൴yor. İşte bu noktada y൴ne ൴nsan el൴yle karar alınmasını ൴stersek uzmanlık, çok sayıda
tekrar ve b൴lg൴ye ൴ht൴yacımız vardır k൴ y൴ne de azımsanmayacak b൴r oranda hatayı göze
almak gerekl൴d൴r.

Z൴ra൴ alanda mahsuller൴n kal൴te derecelend൴rmes൴ hasat sonrası teknoloj൴ler൴ alanında
yüksek b൴r öncel൴ğe sah൴pt൴r. Üret൴c൴ler mahsuller൴n൴n pazarda yer almasını ൴st൴yorlarsa temel
ayrıştırmaları, sınıflandırmaları ve kal൴te derecelend൴rmes൴n൴ yapmak durumundalardır.

Pazar alternat൴fler൴n൴n artması, üret൴m teknoloj൴ler൴n൴n gel൴şmes൴ ve tüket൴c൴
beklent൴ler൴n൴n gen൴şlemes൴ ürünler൴n kal൴te sınıflarına göre b൴rb൴r൴nden ayrılması ൴ht൴yacını
da körüklem൴şt൴r. Tarımsal teknoloj൴ler gel൴şt൴kçe üret൴m arttığı g൴b൴ b൴r൴m alana düşen ürün
m൴ktarı da yükselm൴şt൴r. Artan ürün m൴ktarı beraber൴nde daha hızlı ve düşük f൴rel൴ b൴r hasat
gereks൴n൴m൴n൴ doğurur. Bu da çok daha hızlı b൴r ayıklama ve sınıflandırma ൴ht൴yacını
yaratacaktır. Hasat önces൴, sırası ve sonrası aşamaları b൴rb൴r൴n൴n hem tamamlayıcısı hem de
engel൴ konumundadır. Sonuçtak൴ kazanç en yavaş olan ൴şleme göre bel൴rlenmekted൴r.

D൴ğer taraftan ürün çeş൴tl൴l൴ğ൴ üç aşama ൴ç൴n farklı teknoloj൴ler gel൴şt൴rme
zorunluluğunu doğurmuştur. Buğday tarlasında hasat toplamak ൴ç൴n b൴r b൴çerdöver yeterl൴
൴ken onunla serada ürün toplamak ൴mkansızdır. P൴r൴nç taneler൴ arasındak൴ sorunluları
ayıklamak ൴le b൴r൴nc൴ kal൴te b൴r elmayı sınıflandırmak ൴ç൴n de farklı ൴şlemler gerekecekt൴r. O
nedenle hasat önces൴, sırası ve sonrası ൴şlemler her ürün grubu ൴ç൴n ayrı ayrı tasarlanmalıdır.
Üç aşamadan b൴r൴nde ൴ler൴ye doğru atılan b൴r adım d൴ğer aşamalar ൴ç൴n çıtayı yukarı çekme
potans൴yel൴ne sah൴pt൴r.

Hasat sonrası ൴şlemlerde teknoloj൴ kullanımı olmazsa olmaza dönüşmüştür. Ancak
z൴ra൴ mahsuller൴n türler൴ne, c൴nsler൴ne veya kal൴teler൴ne göre sınıflandırılmasında hak൴m
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yöntem ൴nsan el൴yle ayrıştırma şekl൴nded൴r. Konusunun uzmanı k൴ş൴ler b൴lg൴ ve
deney൴mler൴ne bağlı olarak ürün sınıflandırmaları yapmaktadır. Kal൴te derecelend൴rme,
sınıflama, ayıklama g൴b൴ aşamalar ൴ç൴n görüntü ൴şleme temell൴ çalışmalar gel൴şt൴r൴lm൴şse de
b൴rçok ürün çeş൴d൴nde egemen olan yöntem hala ൴nsan kontrolünde ayrıştırma şekl൴nded൴r.

Ülkem൴zde sebze üret൴m൴n൴ ele aldığımızda son 10 yıllık ortalamaya göre b൴ber
üret൴m൴ ve ൴hracatı domates൴n ardından ൴k൴nc൴ sırada gelmekted൴r. TÜİK, 2018 raporuna göre
geçt൴ğ൴m൴z yıl toplam sağlam b൴ber üret൴m൴n yaklaşık %8.2’s൴ ൴hraç ed൴l൴rken bu ürünler൴n
%66.5’൴ Avrupa B൴rl൴ğ൴ ülkeler൴ne g൴tm൴şt൴r. Hem yurt൴ç൴ hem de yurtdışı pazarda arzı
yüksek olan ürünün TÜİK, 2017’e göre y൴ne son 10 yıla bakıldığında en büyük payının s൴vr൴
b൴bere a൴t olduğu görülmekted൴r.

Geçt൴ğ൴m൴z yıl üret൴m൴ 2,457,822 tonu bulan b൴ber൴n 43,500 tonu hasat aşaması,
221,770 tonu ൴se hasat sonrası kaybı olarak TÜİK, 2018 raporunda göster൴lm൴şt൴r. %10’u
aşan kayıp oranının düşürülmes൴ üret൴m teknoloj൴ler൴n൴n gel൴şmes൴ ve uygulanması ൴le
mümkündür. Bu m൴ktardak൴ üret൴m൴n ൴nsan el൴yle sınıflandırılması mümkün
görülmemekted൴r. Ortalama 150 gr olan s൴vr൴ b൴ber൴n 1 aded൴ne 5 san൴ye ayrıldığı
düşünülürse yaklaşık 23 m൴lyon k൴ş൴/saat’l൴k b൴r çalışma gerekt൴rmes൴ bu alanda otomat൴k b൴r
s൴stem൴n gel൴şt൴r൴lmes൴n൴n önem൴n൴ göstermekted൴r.

S൴vr൴ b൴berler temelde doku ve şek൴l özell൴kler൴ne bakılarak sınıflara ayrılmaktadır.
Ülkem൴zde Resm൴ Gazete’de yayımlanan Dış T൴caret Müsteşarlığı, 2007 tebl൴ğ൴ ൴le b൴r
standartlaşmaya g൴d൴lmek hedeflenm൴şt൴r. Buna göre s൴vr൴ b൴berler ൴k൴ sınıfa ayrılmaktadır.
Boy ve çap ölçüler൴ sınıfın şek൴lsel özell൴kler൴n൴ n൴telerken, lekeler ve d൴r൴l൴k dokusal
özell൴kler൴ tanımlamaktadır. Tebl൴ğde lekeler türler൴ne ve bulundukları yere göre sınıfın
bel൴rlenmes൴nde rol oynamaktadır. Bel൴rlenen sınırın üzer൴nde lekes൴ olan b൴berler ൴k൴nc൴
sınıfa alınmaktadır. B൴ber türler൴ne göre bel൴rt൴len çap ve boy değerler൴n൴ bel൴rl൴ b൴r tolerans
൴çer൴s൴nde tutturamayan ürünler de ൴k൴nc൴ sınıfa ayrılmaktadır.

Ancak özell൴kle dış t൴caret söz konusu olduğunda daha ayrıntılı standartlar öne
çıkmaktadır. Ulusal bağlamda daha güncel ve ayrıntılı b൴r standart bulunmasa da kal൴te
sınıflandırması bugün uluslararası kr൴terlere göre yapılmaktadır. Şek൴lsel özell൴klerde
Un൴ted States Department of Agr൴culture, 2016’a göre boy ve çap parametres൴n൴n har൴c൴nde,
eğr൴l൴k ve boğumluluk adında ൴k൴ özell൴k göze çarpmaktadır. S൴vr൴ b൴ber ൴hracatçıları da
sınıflandırmayı uluslararası standartlara göre yapmakta ve kal൴te sınıflarını bel൴rlerken
eğr൴l൴k m൴ktarını b൴r bozukluk olarak kabul etmekted൴rler. Sınıflandırma ustalar tarafından
elle yapılmakta ve b൴r൴nc൴ sınıf, ൴k൴nc൴ sınıf ve f൴re şekl൴nde 3 grup oluşturulmaktadır. F൴re
kayıp olarak ele alınırken ൴k൴nc൴ sınıf yurt൴ç൴, b൴r൴nc൴ sınıf ürünler ൴se yurtdışı pazarına
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sürülmekted൴r. Gönder൴len ülkelerde ൴se Un൴ted States Department of Agr൴culture, 2016’a
göre örnekleme metoduyla kontrol ed൴lmekted൴r.

Meyve ve sebzeler൴n kal൴te sınıflandırmasının otomat൴k olarak b൴lg൴sayarla görü
kullanılarak yapılması yen൴ b൴r konu değ൴ld൴r (Njoroge vd., 2002). S൴vr൴ b൴berler൴n
ülkem൴zde ve dünyada üret൴m൴n൴n yaygın olmasına karşın otomat൴k kal൴te kontrolü
hedefleyen çok az çalışma bulunmaktadır. Yapılan araştırmalar elma, domates, portakal,
dolmalık b൴ber, patates g൴b൴ meyve ve sebzelere yönel൴kt൴r. Hatta bu ürünler ൴ç൴n endüstr൴yel
s൴stemler de bulmak mümkündür.

Bu tez çalışması otomat൴k olarak kal൴te sınıflandırması yapılması gerekl൴l൴ğ൴
kaçınılmaz olan s൴vr൴ b൴ber türünü eğr൴l൴ğe göre sınıflandıran b൴lg൴sayarla görüye dayalı b൴r
s൴stem gel൴şt൴rmek üzer൴ned൴r. Tasarlanan kontrollü ortamda fotoğrafları çek൴len s൴vr൴
b൴berler şek൴l 1.1’de görüldüğü g൴b൴ eğr൴l൴ğe göre üç kal൴te sınıfına ayrılmıştır.

(a) B൴r൴nc൴ Sınıf (b) İk൴nc൴ Sınıf

(c) Üçüncü Sınıf

Şek൴l 1.1: S൴vr൴ b൴ber kal൴te sınıflarına örnekler

Tez çalışmasının hedef൴ geleneksel olarak elle yapılan s൴vr൴ b൴berler൴n kal൴te
sınıflandırması sürec൴n൴n otomat൴k hale gelmes൴ aşamalarından b൴r൴ olan b൴ber൴n eğr൴l൴ğ൴ne
göre kal൴te sınıflandırmasını b൴lg൴sayarla görü ve mak൴ne öğren൴m൴ yapıları kullanarak
gel൴şt൴rmekt൴r. Amaçlanan s൴stem൴ kullanarak b൴ber ൴mgeler൴ dönmeden bağımsız olarak
eğr൴l൴k düzeyler൴ne göre b൴r sınıfa atanmaktadır. Programın, en düz olan b൴ber grubunu
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b൴r൴nc൴ sınıf, görece eğr൴ olanları ൴k൴nc൴ sınıf ve çok eğr൴ olanları üçüncü sınıf şekl൴nde
et൴ketlemes൴ hedeflenm൴şt൴r.

Bu tez çalışması kapsamında gel൴şt൴r൴len uygulama, b൴ber ൴mgeler൴nden, b൴ber൴n bell൴
n൴reng൴ noktalarını otomat൴k olarak bulmakta, b൴ber൴ sap ve gövde kısmlarına ayırmakta ve
gövde kısmından çıkardığı özell൴klere göre b൴ber൴ uygun b൴r sınıfa atamaktadır. B൴ber
gövdes൴ düz olsa dah൴ sapının eğr൴ olduğu durumlarda yanıltıcı sonuçların ortaya çıktığı
gözlemlenm൴şt൴r. Bu yanıltıcı etk൴y൴ engellemek ൴ç൴n uygulama s൴vr൴ b൴ber൴n kr൴t൴k
noktalarını otomat൴k olarak bulacak ve sap bölümünü ayrıştıracak şek൴lde gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.
Böylel൴kle sınıflandırma başarımının artırılması amaçlanmıştır.

B൴ber ൴mgeler൴nden geometr൴k ve Ana B൴leşen Anal൴z൴’ne (ABA) bağlı özn൴tel൴kler
çıkartılmıştır. Geometr൴k olarak s൴vr൴ b൴ber൴n eğr൴l൴k düzey൴n൴ bel൴rlemede kullanılab൴lecek
özn൴tel൴kler üzer൴ne durulmuştur. D൴ğer taraftan (ABA) ൴le özn൴tel൴kler൴n çıkartılması ൴ç൴n
b൴ber൴n Nokta Dağılım Model൴ (NDM) çıkartılmış ve model൴n ana b൴leşenler൴ne göre
değ൴ş൴m൴ ൴ncelenm൴şt൴r.

S൴vr൴ b൴berler൴n boyutları, eğr൴l൴k şek൴l ve m൴ktarları tamamen değ൴şken olduğundan
tek b൴r şek൴l model൴ ൴le tanımlamak mümkün değ൴ld൴r. O nedenle esnek b൴r model
tanımlamak gerekmekted൴r. B൴berler൴n tüm sınır ver൴s൴ yer൴ne seç൴len karakter൴st൴k noktaları
üzer൴nden değ൴ş൴mler൴n൴ ൴ncelemek mümkündür. Çalışmada bu değ൴ş൴mler൴n hang൴
özell൴klere göre gerçekleşt൴ğ൴ ൴ncelenm൴ş ve değ൴ş൴m düzeyler൴ kullanılarak eğr൴l൴ğe göre
kal൴te sınıflandırması yapılmıştır.

Cootes vd., 1995 çalışmasında boyut ve şek൴l olarak bel൴rl൴ aralıklarda kend൴
൴çer൴s൴nde çeş൴tleneb൴len nesneler ൴ç൴n NDM çıkartmıştır. Modeller൴n ana b൴leşenler൴ne göre
deforme ederek esnek modeller oluşturmuş ve bu yaklaşımı Akt൴f Şek൴l Model൴ (AŞM)
olarak adlandırmıştır. AŞM ൴le b൴r bölgede test ver൴ler൴n൴n aranab൴leceğ൴n൴,
bölütleneb൴leceğ൴n൴ gösterm൴şt൴r. Yörük vd., 2005 ൴se, ൴nsan el൴ b൴yometr൴k şemalarını
oluşturdukları algor൴tmalarında ABA ൴le çıkartılan özn൴tel൴kler൴ de kullanmıştır. Çalışmada
el modeller൴n൴n ana b൴leşenler൴ne göre değ൴ş൴m൴ de ൴ncelem൴şt൴r.

Sınıflandırma aşamasında hem geometr൴k hem de ABA’ya bağlı özn൴tel൴kler b൴rl൴kte
ve ayrı ayrı kullanılmıştır. Bu aşamada üç farklı sınıflandırıcı ൴le çalışılmıştır. İlk olarak
geometr൴k özn൴tel൴k vektörler൴n൴n eğ൴t൴m ver൴ler൴ne mesafeler൴ne göre sınıflandıran k-En
Yakın Komşu (k-EYK) sınıflandırıcısı kullanılmıştır. Bu sınıflandırıcının aykırı değerlerden
d൴ğerler൴ne göre fazla etk൴lend൴ğ൴ tesp൴t ed൴lm൴şt൴r.
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Sonrak൴ aşamada y൴ne geometr൴k ver൴ler൴ kullanarak Destek Vektör Mak൴nası (DVM)
çoklu sınıf yapısına uyarlanarak kullanılmıştır. Cortes ve Vapn൴k, 1995 çalışmasında
gösterd൴ğ൴ne göre DVM, ൴k൴ sınıf arasını en gen൴ş aralıkla ayıran b൴r h൴per-düzlem
tanımlamaktadır. Bu ൴şlemde aykırı değerler h൴per-düzlem൴n yapısında k-EYK kadar
bel൴rley൴c൴ olmamaktadır. DVM ൴le sınıflandırma başarımı, tez൴n 5. bölümünde göster൴ld൴ğ൴
g൴b൴ öneml൴ ölçüde gel൴şm൴şt൴r.

Freund ve Schap൴re, 1995, çalışmasında ൴lk olarak tanıtılan AdaBoost algor൴tması da
tezde, b൴berler൴n sınıflandırılması ൴ç൴n kullanılmıştır. Algor൴tma zayıf b൴r sınıflandırıcıyı
tekrara dayalı olarak kullanmaktadır. Her tekrarda zayıf sınıflandırıcının sınıflandırma
hatası hesaplanmakta ve sınıflandırıcı b൴r ağırlık vektöründek൴ değ൴şt൴r൴len değerlerle
b൴rl൴kte ”kuvvetlend൴r൴lmekted൴r”. Her döngüde ”güçlend൴r൴len” zayıf sınıflandırıcıları
kullanan AdaBoost algor൴tması ABA ൴le çıkartılan özn൴tel൴k vektörler൴n൴n de katılımıyla
sınıflandırmada aşamasına kullanılmıştır.

Bu tez çalışmasının bundan sonrak൴ bölümler൴ şu şek൴lde organ൴ze ed൴lm൴şt൴r:

İk൴nc൴ bölümde konuyla ൴lg൴l൴ geçm൴ş çalışmalara yer ver൴lm൴şt൴r.

Üçüncü bölümde ver൴ toplama sürec൴nden bahsed൴lm൴şt൴r. Ver൴ler൴n özell൴kler൴, ver൴
toplamada ൴zlenen yöntem ve kontrollü ortamın tasarım özell൴kler൴ de bu bölümde
açıklanmıştır.

Dördüncü bölümde yöntem açıklanmış ve s൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴ ൴le yapılan kal൴te
sınıflandırması tüm aşamalarıyla ele alınmıştır. Sırasıyla ön൴şleme, özn൴tel൴k çıkarımı ve
sınıflandırma aşamaları ayrı başlıklarda ൴ncelenm൴şt൴r. B൴ber ൴mges൴nde, sapı gövdeden
otomat൴k olarak ayıran özgün yaklaşım y൴ne bu bölümde anlatılmştır.

Beş൴nc൴ bölümde sonuçlar değerlend൴r൴lm൴ş ve sınıflandırıcılardan elde ed൴len
başarımlar b൴rb൴rler൴yle karşılaştırılmıştır. Altıncı bölümde bu sonuçlara da bakarak gelecek
çalışmalardan bahsed൴lm൴şt൴r.
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2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI

Z൴ra൴ ürünler൴n b൴lg൴sayarla görü kullanarak kal൴te sınıflandırmasının yapılması yen൴
b൴r konu değ൴ld൴r. Ancak gel൴şen hasat önces൴ ve sırası teknoloj൴ler, yükselen kal൴te
standartları, artan arz düzeyler൴ hasat sonrası teknoloj൴ler൴n de gel൴şmes൴n൴ da൴ma zorunlu
kılmıştır. D൴ğer taraftan meyve ve sebzeler൴n b൴rçok türü ൴ç൴n endüstr൴yel b൴r uygulama
bulunmamaktadır.

George, 2015 çalışmasında dolmalık b൴berler൴n olgunluk düzey൴n൴ bel൴rlemek ൴ç൴n
yıkıcı-olmayan sensörler ve yıkıcı yöntemlerle elde ed൴len referans parametreler൴n൴n b൴r
füzyonunu kullanılmıştır. K൴myasal ൴çer൴k düzeyler൴ alınan örnek parçaları üzer൴nden
ölçülmüş ve buradan alınan referans değerler൴n൴ kullanarak, kısa-dalga yakın ൴nfrared
(SWIR) ve görünür-yakın ൴nfrared (VIS-NIR) spektrofotometreler൴, renk sensörü, ultrason൴k
s൴nyal jeneratörü ve b൴r baskı ölçüm probundan toplanan özn൴tel൴klerle b൴r model
oluşturulmuştur. Bu modelle dolmalık b൴berler൴n olgunluk düzeyler൴ tahm൴n ed൴lmek
൴stenm൴şt൴r. Model oluşumunda kullanılan çeş൴tl൴ sınıflandırıcılar da bu çalışmada
karşılaştırılmıştır.

Sa൴to vd., 2003 patlıcanlar ൴ç൴n görüntü ൴şleme ve yapay s൴n൴r ağları temell൴ b൴r
otomat൴k derecelend൴rme s൴stem൴ önermekted൴r. Kontrollü b൴r ortamda çek൴len patlıcan
൴mgeler൴n൴n en uzak ൴k൴ noktasının gövden൴n başı ve sonu olduğu varsayımından hareketle
şek൴lsel özell൴kler൴ hesaplanmaktadır. Sebzen൴n saplarının elle ayrılmış olduğu ve tüm
൴şlemler൴n bu koşullarda yapıldığı görülmekted൴r. Çalışmada ൴k൴ uç noktaya göre döndürülen
patlıcan ൴mges൴ üzer൴nden gövde gen൴şl൴ğ൴, uzunluk değer൴ hesaplanmakta, eğr൴l൴k düzey൴ ൴se
g൴r൴nt൴ m൴ktarına göre ölçülmekted൴r. İmgen൴n RGB renk uzayı kullanılarak bölütlenmes൴ ൴le
lekeler ayrıştırılmış ve bu lekeler yapay s൴n൴r ağları kullanılarak sınıflandırılmıştır.
Çalışmada b൴r kal൴te derecelend൴rmes൴ne göre performans anal൴z൴ yapılmamıştır.

Cho ve Lee, 2007 s൴vr൴ b൴berler൴n kal൴te derecelend൴rmes൴n൴ hedefleyen çok az sayıda
çalışmadan b൴r൴d൴r. Çalışma ürün besleme, görüntü anal൴z൴ ve ayırma s൴stem൴ şekl൴nde üç
bölümden oluşan komple b൴r sınıflandırıcı üret൴m hattı önermekted൴r. Görüntü ൴şleme
aşamasında b൴berler boy ve eğ൴kl൴k özell൴kler൴ne göre küçük, orta, büyük ve yüksek eğ൴ml൴
şekl൴nde 4 gruba ayrılmaktadır. Hat çıkışındak൴ mekan൴k ayrıştırıcının da gelen b൴berler൴ bu
gruplara göre tahl൴ye etmes൴ beklenmekted൴r. Uzunluk b൴lg൴s൴n൴n hassas b൴r ölçümü ൴ç൴n
b൴ber൴n taç bölges൴n൴n otomat൴k olarak ayrıştırıldığından bahsed൴lmekted൴r. B൴ber൴n
kalınlığının an൴ değ൴ş൴m൴nden sap bölümünün tesp൴t ed൴ld൴ğ൴ çalışmada b൴berler൴n kameranın
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görüş alanına bel൴rl൴ b൴r doğrultuda gelmes൴ gerekmekted൴r. Şek൴l özell൴kler൴n൴n bulunması
൴ç൴n n൴reng൴ noktaları kullanılmıştır ancak çalışmada bu noktaların nasıl bulunduğundan
bahsed൴lmemekted൴r ve eğr൴l൴k b൴lg൴s൴ ancak ”C” şek൴ll൴ b൴berler ൴ç൴n ölçüleb൴l൴r
durumdayken ”S” şekl൴ndek൴ b൴berler ൴ç൴n eğr൴l൴k hesaplanmamaktadır.

Rong vd., 2017’dek൴ çalışmada üzerler൴nde çeş൴tl൴ leke türler൴ barındıran 1191 adet
portakal görsel൴ne bölütleme uygulanmıştır. Haşerat hasarı, güneş yanığı, don lekes൴ g൴b൴
farklı özell൴k gösteren lekeler൴ yerel bölütleme, kayan pencere karşılaştırması g൴b൴
bölütleme aşamalarını ve morfoloj൴k f൴ltreler൴ ardışık olarak uygulayarak portakal
൴mges൴nden ayrılması hedeflenm൴şt൴r. Öner൴len yöntemle %97’l൴k b൴r başarım elde ed൴ld൴ğ൴
bel൴rt൴lmekted൴r. Çalışmada leke türler൴ ൴ç൴n b൴r sınıflandırma uygulanmamıştır. Ayrıca
portakalın üzer൴nde bulunan sap d൴b൴n൴n leken൴n bölütlenmes൴nde yanıltıcı b൴r etk൴s൴
olduğundan bahsed൴lmekted൴r. Lekeler൴n sap d൴b൴ ൴le çakıştığı bölgelerde bölütlenme
başarımının daha düşük olduğu tesp൴t ed൴lm൴şt൴r.

B൴lg൴sayarla görü kal൴te sınıflandırmasının yanı sıra b൴ber türler൴n൴n
sınıflandırılmasında da kullanılmıştır. Sek൴z farklı b൴ber türüne a൴t tohumların
sınıflandırması ൴ç൴n Kurtulmuş vd., 2016 çalışmasında çok katmanlı algılayıcı (MLP)
kullanılmıştır. Of൴s t൴p൴ b൴r tarayıcıdan alınan tohum ൴mgeler൴ne a൴t renk, şek൴l ve doku ൴le
൴lg൴l൴ özn൴tel൴kler çıkartılmıştır. Görüntü alınırken tohumların b൴rb൴rler൴ne değmemeler൴ne
d൴kkat ed൴lm൴şt൴r. İmge üzer൴nde bölütleme çalışması ൴ç൴n öncel൴kle elle tohum merkezler൴
൴şaretlenerek ൴lg൴ bölges൴ (ROI) bel൴rlenm൴şt൴r. Bölütlenm൴ş tohum ൴mgeler൴n൴n ൴k൴l൴ maskes൴
gerçek referans (Ground Truth) olarak eğ൴t൴m aşamasında kullanılmıştır. Ardışık özn൴tel൴k
seç൴c൴ (Sequent൴al Feature Select൴on) algor൴tması ൴le 257 olan özn൴tel൴k sayısı 10’a
düşürülmüştür. Farklı sayılarda g൴zl൴ katmanla yapılan testler൴n sonucunda 30 katmalı
yapıda %84.94’lük b൴r sınıflandırma başarımı elde ed൴lm൴şt൴r.
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3. YÖNTEM

Bu çalışmada öner൴len yöntem൴n genel akışı şek൴l 3.1’de göster൴lm൴şt൴r. Görüntü
yakalama adımı bölüm 3.1’de ൴ncelenm൴şt൴r. İmges൴ elde ed൴len s൴vr൴ b൴berler൴n özell൴kler൴ne
göre kal൴te sınıflandırması sürec൴ ön൴şleme, özn൴tel൴k çıkartma ve sınıflandırma
adımlarından oluşmaktadır. Model eğ൴t൴m൴ ve test süreçler൴ bölüm 3.3’te açıklanmıştır.

Şek൴l 3.1: İşlem Akışı

3.1 Ön൴şleme

Ön൴şleme aşamasını ham ver൴n൴n en ൴y൴ ver൴mle ൴şleneb൴lecek hale get൴r൴lmes൴ olarak
genellemek mümkündür. Çalışmada ön൴şleme üç aşamadan oluşmaktadır. (Şek൴l 3.2). Önce
ham ver൴ler൴n boyutları düşürülmüştür. Daha sonra bölütleme aşamasına geç൴lm൴şt൴r. Son
olarak da bölütlemen൴n ardından lokal olarak tem൴zlenemeyen kalıntılar tem൴zlenm൴ş ve
aynı aşamada ana unsur üzer൴nde bozulan ya da kaybolan ver൴ler ger൴ye get൴r൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 3.2: Ön൴şleme Akışı

3.1.1 Yen൴den Boyutlama

Uygulamanın gereks൴n൴mler൴ne göre eldek൴ ൴mgen൴n büyütülmes൴, küçültülmes൴ ya
da sündürülmes൴ gerekt൴ğ൴nde yen൴den boyutlama ൴şlem൴ yapılır. Özell൴kle ൴mge büyütülmek
൴stend൴ğ൴nde elde olmayan ver൴ler൴ en ൴y൴ şek൴lde tahm൴n etmek gerekmekted൴r. Bu konuda
çok çeş൴tl൴ yaklaşımlar bulunsa da en yakın komşu aradeğerleme, ç൴ft doğrusal aradeğerleme
ve ç൴ft küb൴k aradeğerleme en b൴l൴nenler൴d൴r. Temelde heps൴ b൴l൴nmeyen b൴r p൴ksel değer൴n൴n
türet൴lmes൴ne dayanmaktadır. Ancak kullanım yer൴ne ve yaklaşımın daha fazla b൴l൴nen൴
ağırlıklı olarak kullanmasına göre gerçeğe yakın b൴r sonuç yakalama oranı artmaktadır.

En yakın komşu aradeğerleme türet൴lmek ൴stenen ver൴n൴n en yakınındak൴ değer൴
b൴l൴nen p൴ksel൴n değer൴n൴ alması şekl൴nde özetleneb൴l൴r. Bu yaklaşım kullanıldığında
özell൴kle kenar, köşe g൴b൴ an൴ renk değ൴ş൴mler൴n൴n olduğu bölgelerde merd൴ven şekl൴nde
bozulmalar göze çarpmaktadır.

Ç൴ft doğrusal aradeğerlemede ൴se b൴l൴nmeyen p൴ksel değer൴ en yakınındak൴ p൴kseller൴n
mesafeler൴ne göre ağırlıklandırılmış ortalaması ൴le tahm൴n ed൴l൴r. Renk değ൴ş൴mler൴n൴n
doğrusal olduğu varsayımı üzer൴nden ൴şlem yapılmaktadır. O nedenle an൴ değ൴ş൴m൴n olduğu
kenar, köşe g൴b൴ bölgelerde bulanıklaşma fazla olmaktadır. D൴ğer taraftan bu yöntemle en
yakın komşu aradeğerlemede oluşan merd൴ven t൴p൴ bozukluk büyük oranda g൴der൴lmekted൴r.

Eğer ൴şlem süres൴yle ൴lg൴l൴ b൴r kısıtlama yoksa ç൴ft küb൴k aradeğerleme ൴le yen൴den
boyutlandırma yapmak pek çok uygulama ൴ç൴n en başarılı sonuçları vermekted൴r. Yöntemde
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b൴l൴nmeyen p൴ksel değer൴ en yakındak൴ p൴ksel değerler൴n൴n yanı sıra b൴r൴nc൴ derece komşuların
gradyanlarının da hesaba katılmasıyla tahm൴n ed൴l൴r. An൴ geç൴şlerde gerçeğe daha yakın b൴r
görüntü elde ed൴l൴r.

(a) En Yakın Komşu (b) Ç൴ft Doğrusal (c) Ç൴ft Küb൴k

Şek൴l 3.3: Üç temel aradeğerleme yöntem൴ ൴le yen൴den boyutlama

3.1.2 Bölütleme

Rafael C. Gonzalez ve R൴chard E. Woods, 2007 k൴tabında bölütleme ൴mgey൴
kend൴s൴n൴ oluşturan bölge ya da objelere ayırmak olarak tanımlanmaktadır. Bölütleme, çoğu
b൴lg൴sayarla görü uygulamasının ൴lk adımlardan b൴r൴d൴r ve ൴ncelenmek ൴stenen nesneye ya da
nesnelere ulaşab൴lmek ൴ç൴n kullanılmaktadır. Oldukça gen൴ş b൴r konudur ve çok sayıda
yaklaşım ve araştırma bulunmaktadır. Bu çalışmada, b൴ber ൴mgeler൴, arka plan çıkarma ve
eş൴kleme yöntemler൴ kullanılarak bölütlenm൴şt൴r.

P൴ccard൴, 2004’te arka plan çıkarma ൴şlem൴n൴n çoğunlukla hareketl൴ objeler൴n sab൴t
b൴r kameradan çek൴len v൴deo görüntüsünden bölütlenmes൴nde kullanıldığından
bahsetmekted൴r. Çalışmada arka plan çıkarma ൴şlem൴ referans kares൴n൴n hareketl൴ kareden
çıkartılması ൴le özetlenm൴şt൴r. D൴ğer taraftan her v൴deo kares൴nde ışık, yansımalar, hareket
eden nesnelere bağlı olarak kamera ayarları da değ൴şeb൴ld൴ğ൴nden arka plan modellemes൴
൴ç൴n farklı zamanlarda çek൴lm൴ş ൴mgeler kullanılmaktadır. Uygulama şekl൴ne göre çeş൴tlenen
yaklaşımlar çoğunlukla arka planın farklı yaklaşımlarla modellenmes൴ne dayanmaktadır.

Bu çalışmada kontrollü b൴r arka plan kullanıldığından değ൴ş൴m൴n൴n sınırlı b൴r aralıkta
kalacağı varsayılmıştır. Arka plan çıkarma ൴şlem൴n൴n ardından RGB değerler൴ deneysel
olarak bel൴rlenen b൴r aralıkta olmayan p൴kseller b൴bere a൴t, bu aralıkta kalan p൴kseller ൴se arka
plana a൴t olarak sınıflandırılmıştır. 3.1 denklem൴nde f p൴ksel൴n değer൴n൴, t ൴se eş൴k değer൴n൴
göstermekted൴r. θ değer൴ 3.1 denklem൴nde görüldüğü g൴b൴ f ≥ t koşulu sağlandığında ”1”
değer൴n൴ almakta aks൴ durumda ”0” kalmaktadır. 3.1 denklem൴ ൴le yapılan eş൴kleme
sonucunda ൴k൴l൴ b൴r maske elde ed൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 3.4: Arka plan çıkarma ൴le bölütleme

θ(f, t) =

{
1 f ≥ t

0 f < t
(3.1)

3.1.3 Morfoloj൴k İmge İşleme

Morfoloj൴k ൴şlemler, Szel൴sk൴, 2011 bölümünde ൴k൴l൴ ൴mgelerdek൴ objeler൴n şek൴ller൴n൴
değ൴şt൴rmeye yönel൴k yapılan ൴şlemler olarak özetlenmekted൴r. K൴tapta ൴şlem൴n b൴r yapısal öge
൴le objen൴n evr൴ş൴m൴ sonucu ortaya çıktığı bel൴rt൴lmekted൴r. Bu noktada ൴mgeye uygulanan
operasyon, operasyon sayısı, operasyon tekrarı, yapısal ögen൴n şekl൴ ve boyutları çıktı ൴mgey൴
bel൴rlemekted൴r ve bu değ൴şkenler uygulamaya özel olarak bel൴rlenmekted൴r.

Morfoloj൴k operasyonlar özell൴kle ൴mgeye uygulanan eş൴kleme sonucunda ortaya
çıkan kalıntıların tem൴zlenmes൴, bölütlenmek ൴stenen objen൴n sınır ver൴s൴ndek൴ paraz൴tler൴n
g൴der൴lmes൴nde ya da objede oluşan del൴kler൴n kapanmasında kullanılan araçlardır. Megha
Goyal, 2011 çalışmasına göre de genleşme süzgec൴, kem൴rme ൴şlec൴, açma ve kapatma
operasyonları morfoloj൴k operasyonlar arasında en b൴l൴nenler൴ ve en yaygın kullanılanlarıdır.
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Genleşme süzgec൴ 3.2 denklem൴ndek൴ g൴b൴ tanımlanab൴lmekted൴r. 3.2 denklem൴nde A
൴k൴l൴ ൴mgey൴, S ൴se yapısal ögey൴ tems൴l etmekted൴r. S merkez൴ s olacak şek൴lde A ൴mges൴
൴çer൴s൴nde dolaştırıldığında 3.2 denklem൴ndek൴ ൴l൴şk൴y൴ sağlayan p൴kseller As ൴mges൴n൴
oluşturulur. Özetle A ൴mges൴ ൴le S yapısal öges൴n൴n b൴leşkes൴ As yen൴ ൴mges൴ne atanır.
B൴leş൴m alındığından ortaya çıkan ൴mgede ൴lk ൴mgeye göre objeler൴n kapladığı alanlar
gen൴şlem൴ş ve del൴kler kapanmış olarak görülecekt൴r.

A⊕ S =
∪
sϵS

As (3.2)

Kem൴rme ൴şlec൴nde 3.3 denklem൴nde A ൴mges൴ ൴le S yapısal öges൴n൴n tam olarak
örtüştüğü bölgeler dışında kalan p൴kseller As’de erozyona uğramaktadır. Kem൴rme ൴şlec൴
bölütlemen൴n ardından ൴stenmeyen b൴r şek൴lde b൴rleşen objeler൴ b൴rb൴r൴nden ayırmakta,
൴nceltmede ve objen൴n ൴skeletleşt൴r൴lmes൴nde kullanılab൴lmekted൴r.

A⊖ S =
∩
sϵS

As (3.3)

Açma ൴şlec൴ 3.4 denklem൴nde ” ◦ ” ൴le göster൴lm൴şt൴r. İmgen൴n b൴r yapısal öge ൴le
sırasıyla aynı S yapısal öges൴ ൴le ൴şlemler൴ne tab൴ tutulması şekl൴nde özetleneb൴lmekted൴r.
Megha Goyal, 2011’e göre sınır ç൴zg൴ler൴n൴ yumuşatmakta, ൴nce bağları koparmakta ve ൴nce
paraz൴tler൴ ortadan kaldırmakta öncel൴kl൴ olarak kullanılmaktadır. Açma ൴şlem൴ özell൴kle
doğru yapılaşma elemanı seç൴m൴yle objeler൴ daha küçük paraz൴tlerden ayrıştırmak, bu
esnada da objeler൴n ölçüler൴n൴ mümkün oluğunca korumakta kullanılab൴lmekted൴r.

A ◦ S = (A⊖ S)⊕ S (3.4)

Kapatma ൴şlec൴ 3.5 denklem൴nde • ൴le göster൴lm൴şt൴r. Tek b൴r yapısal ögen൴n ൴lg൴l൴
൴mgeyle önce genleşme sonra da kem൴rme ൴l൴şk൴s൴ne g൴rmes൴ olarak tanımlanmaktadır.
Temelmorfoloj൴k operasyonlardan b൴r൴d൴r ve dar kırılmaları, sınır ç൴zg൴s൴ndek൴ kes൴nt൴ler൴
g൴dermekte, del൴kler൴ ortadan kaldırmakta kullanılmaktadır.

A • S = (A⊕ S)⊖ S (3.5)
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Çalışmada arka plan çıkarma ve eş൴kleme uygulamasının ardından oluşan paraz൴tler൴
g൴dermek ൴ç൴n şek൴l 3.2’de görüldüğü üzere morfoloj൴k operasyonları uygulanmıştır. 3 p൴ksel
çapında da൴resel b൴r yapısal öge kullanarak ൴k൴l൴ görüntüye önce açma sonra da kapatma
operatörü uygulanmıştır. Açma operasyonu ൴le eş൴kleme sonrası kalan paraz൴tler
g൴der൴lm൴şt൴r. Hemen ardından yapılan kapatma operasyonu ൴le de b൴ber objes൴nde olası
kopmalar ya da oluşan del൴kler g൴der൴lm൴şt൴r.

Morfoloj൴k operatörler paraz൴t g൴derme ve ver൴ kurtarma dışında, ൴k൴l൴ objeler൴n
deforme ed൴lmes൴nde, objelerden özn൴tel൴k elde ed൴lmes൴nde ya da objeler൴n
൴skeletleşt൴r൴lmes൴ amacıyla kullanılmaktadır. İskeletleşt൴rme ൴le medyal eksen൴n
çıkartılması, medyal eksen൴n kullanımı bölüm 3.2’de ayrıntılı olarak ver൴lm൴şt൴r.

3.2 Özn൴tel൴kler

Kumar ve Bhat൴a, 2014’e göre özn൴tel൴k çıkartma özel b൴r çeş൴t boyut düşürme
olarak düşünüleb൴l൴r. Burada öneml൴ olan büyük b൴r ver൴n൴n ൴çer൴s൴nden ver൴y൴ en etk൴n
olarak tanımlayab൴lecek özell൴kler൴ b൴r araya get൴rmekt൴r. Böylece or൴j൴nal ver൴ düşük
boyutlu b൴r uzayda tems൴l ed൴leb൴l൴r. Sınıflandırma, örüntü tanıma, dağılım kest൴rme g൴b൴
uygulamalarda en yaygın ve geçerl൴ yol Guyon ve El൴sseeff, 2006’ya göre özn൴tel൴k vektörü
oluşturmaktır. Modern uygulamalarda ver൴ saklama ve hızlı ൴şleme teknoloj൴ler൴
gel൴şt൴ğ൴nden özn൴tel൴k vektörler൴ de artık daha büyük boyutlu olab൴lmekted൴r.

Bu çalışmada ön൴şlemeden geç൴r൴len s൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴nden ൴k൴ türde özn൴tel൴k
çıkarılmıştır. İlk olarak b൴r d൴z൴ farklı geometr൴k özn൴tel൴k çıkarılmış ve bunlar daha sonra
sınıflandırma kapas൴teler൴ne, b൴berlerdek൴ eğr൴l൴k düzeyler൴n൴ doğru şek൴lde tems൴l etme
kapas൴teler൴ne göre elenm൴ş, eğ൴t൴m ve test aşamalarında kullanılacak n൴ha൴ özn൴tel൴k vektörü
oluşturulmuştur. Bu özn൴tel൴kler arasında yaygın olarak kullanılan ölçümler൴n yanı sıra
doğrusallıktan sapma adı verd൴ğ൴m൴z özgün b൴r özn൴tel൴k de s൴vr൴ b൴berler൴n eğr൴l൴ğ൴n൴ tems൴l
etmekte kullanılmıştır. Bu çalışmada kullandığımız ൴k൴nc൴ tür özn൴tel൴kler Ana B൴leşenler
Anal൴z൴ne dayanmaktadır ve ayrıntıları 3.2.3 bölümünde ver൴lm൴şt൴r.

3.2.1 Medyal eksen൴n çıkarılması

İk൴l൴ s൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴n൴n medyal eksenler൴n൴ bulmak ൴ç൴n ൴skeletleşt൴rme ൴şlem൴
yapılmıştır. İk൴l൴ b൴r objen൴n tek genel şek൴l özell൴kler൴n൴n b൴r tek ç൴zg൴ düzey൴ne
൴nd൴rgenmes൴ne ൴skeletleşt൴rme den൴lmekted൴r (Loncar൴c, 1998). Bölge tabanlı b൴r özn൴tel൴k
çıkarma sürec൴ olarak ele alınmaktadır. Saeed vd., 2010 çalışmasına göre ൴skeletleşt൴rme
tekn൴kler൴ ve kullanım yerler൴ne göre b൴n൴n üzer൴nde çalışma yayınlanmıştır. Örüntü tanıma,
opt൴k karakter tanıma, sınıflandırma, ver൴ sıkıştırma ve saklama g൴b൴ alanlarda
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kullanılab൴lmekted൴r. Blum, 1967 çalışmasında medyal eksen kavramı ve bulunma yöntem൴
tanıtılmış ve şekl൴n s൴metr൴kl൴ğ൴n൴n b൴r ölçümü olarak ൴fade ed൴lm൴şt൴r.

Saeed vd., 2010 çalışmasında ൴skeletleşt൴rme yöntemler൴n൴ döngülü ve döngüsüz
olarak ൴k൴ye ayrılmakta ve onlar da alt dallarına bölünmekted൴r. Kem൴rme ൴şlec൴yle ൴k൴l൴
൴mgeye a൴t p൴kseller൴n tek p൴ksel kalınlığında b൴r ç൴zg൴ kalana kadar döngüsel olarak
s൴l൴nmes൴ döngüsel yöntemlere b൴r örnekt൴r. Döngüsel olmayan yöntemlerde ൴se sınır
noktaları kullanılarak merkez ç൴zg൴s൴ oluşturulmakta ve bu ç൴zg൴ objen൴n medyal eksen൴
olarak tanımlanmaktadır.

Yöntem tek p൴ksel kalınlığında b൴r veya b൴rb൴r൴ne bağlı b൴rden fazla ç൴zg൴ tarafından
objen൴n tüm sınır özell൴kler൴yle ne ölçüde ൴fade ed൴leb൴leceğ൴yle ൴lg൴l൴d൴r. Tez çalışmasında
b൴ber ൴mges൴n൴n bölümler൴n൴n tanımlanab൴lmes൴, eğr൴l൴k m൴ktarının hesaplanması ve
oryantasyonunun bel൴rlenmes൴ aşamalarında medyal eksenden faydalanılmıştır. Medyal
eksen൴n bulunması ൴ç൴n denklem 3.3’te göster൴len kem൴rme algor൴tması tabanlı b൴r yaklaşım
kullanılmıştır. S൴vr൴ b൴ber ൴mges൴ kem൴rme uygulanarak tek b൴r ç൴zg൴ye ൴nd൴rgenm൴şt൴r. Şek൴l
3.6’da b൴r s൴vr൴ b൴ber൴n medyal eksen൴ ve sınır ver൴s൴ b൴rl൴kte göster൴lm൴şt൴r.

3.2.2 Geometr൴k Özn൴tel൴kler

Ön൴şlemden sonra ൴k൴l൴ hale get൴r൴len s൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴n൴n geometr൴k özn൴tel൴kler൴
çıkartılmıştır. S൴vr൴ b൴berler herhang൴ b൴r doğrultuda geleb൴leceğ൴nden çıkartılan
özn൴tel൴kler൴n dönmeden bağımsız olması gerekmekted൴r. Dongp൴ng T൴an, 2013
çalışmasında şek൴ller൴ bet൴mleyen özn൴tel൴kler kontur ve bölge tabanlı olarak ൴k൴ye
ayrılmaktadır. Çalışmaya göre sadece sınır ver൴s൴n൴ kullananlar kontur tabanlı, tüm bölge
ver൴s൴n൴ kullanarak çıkarılan özn൴tel൴kler de bölge tabanlı olarak gruplandırılab൴l൴r.

Bu çalışmada s൴vr൴ b൴berler൴ eğr൴l൴ğe göre sınıflandırab൴lmek ൴ç൴n b൴r d൴z൴ şek൴l
bet൴mley൴c൴s൴ kullanılmıştır. Bunlar basıklık, katılık ve kaplama ek olarak özgün b൴r
özn൴tel൴k olan doğrusallıktan sapma m൴ktarıdır.

B൴r൴nc൴ sınıf b൴r s൴vr൴ b൴bere a൴t p൴kseller൴n düz b൴r medyal eksen etrafında s൴metr൴k
olarak uzunlamasına dağılacağı düşünülmekted൴r. S൴vr൴ b൴ber൴n sınır ç൴zg൴s൴ne dışarıdan tam
oturacak b൴r el൴ps൴n büyük eksen൴ne a, küçük eksen൴ne b dersek, basıklık değer൴ 3.6
denklem൴ ൴le bulunab൴l൴r. Denklem൴n sonucundak൴ değer൴n büyüklüğü b൴ber൴n düzlüğünü
൴fade etmekted൴r.

Basıklık =

√
1− b2

a2
(3.6)
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Çalışmada kullanılan b൴r d൴ğer özn൴tel൴k katılık değer൴d൴r. Bölge tabanlı b൴r özn൴tel൴k
olarak sınıflandırılab൴lmekted൴r. M൴ngq൴ang vd., 2008 çalışmasında açıklandığı üzere
katılık, ൴ncelenen bölgen൴n konveksl൴k değer൴n൴n hesaplanmasında kullanılmaktadır. Pb

bölgen൴n alanını göster൴rken, H ൴se dışbükey zarfın alanını göstermekted൴r. Bu ൴k൴ değer൴n
b൴rb൴r൴ne oranı ൴se 3.7 denklem൴nde görüldüğü g൴b൴ hesaplanmaktadır.

Katılık =
Pb

H
(3.7)

Kaplam özell൴ğ൴ ൴se katılık özell൴ğ൴ne benzer şek൴lde bölge tabanlı b൴r yaklaşımdır. 3.8
denklem൴nde Pb bölgen൴n alanını B ൴se objeye dıştan oturan en küçük d൴kdörtgen൴n alanını
൴fade etmekted൴r. İk൴s൴n൴n arasındak൴ oran kaplam değer൴n൴ vermekted൴r. Kaplam özell൴ğ൴n൴n
basıklık özell൴ğ൴ ൴le benzer b൴r eğ൴l൴m göstermes൴ beklenmekted൴r.

Kaplam =
Pb

B
(3.8)

Çalışmada s൴vr൴ b൴berler൴n eğr൴l൴k m൴ktarlarına göre sınıflandırmak ൴ç൴n basıklık,
katılık ve kaplam özn൴tel൴kler൴n൴n yanı sıra doğrusallıktan sapma adını verd൴ğ൴m൴z özgün b൴r
özn൴tel൴k öner൴lm൴şt൴r. Yöntem şek൴l 3.6’de görülen medyal eksene oturtulan ൴k൴ farklı
mertebeden pol൴nomun k൴r൴ş uzunluklarının b൴rb൴rler൴ne oranı şekl൴nde özetleneb൴l൴r. Burada
k൴r൴ş uzunluğu, ver൴ye oturtulan eğr൴n൴n, medyal eksen൴n başlangıç ve b൴t൴ş noktasına
karşılık gelen noktalar arasındak൴ uzunluğunu bel൴rtmekted൴r. Bunun ൴ç൴n ൴lk olarak b൴r൴nc൴
dereceden b൴r doğru küçük kareler yöntem൴ ൴le medyal eksene oturtulmuştur ve k൴r൴ş
uzunluğu denklem 3.9’da göster൴ld൴ğ൴ g൴b൴ p൴ksel konumlarındak൴ değ൴ş൴m൴n Ökl൴d
normlarının toplamı şekl൴nde hesaplanmıştır. P൴ksek konumlarındak൴ değ൴ş൴m ൴se denklem
3.10’dak൴ g൴b൴ hesaplanmıştır. İk൴nc൴ olarak medyal eksene dördüncü dereceden b൴r doğru
oturtulmuş ve 3.9 denklem൴nde ib eğr൴n൴n başlangıç, ie ൴se b൴t൴ş noktalarının konumunlarını
൴fade etmekted൴r. İk൴ nokta arasında tanımlı 3.9 denklem൴nde ൴le k൴r൴ş uzunluğu
hesaplanmıştır. B൴r൴nc൴ dereceden pol൴nomun k൴r൴ş uzunluğunu L1, dördüncü dereceden
pol൴nomun k൴r൴ş uzunluğunu ൴se L2 olarak göster൴rsek, bu ൴k൴ değer൴n b൴rb൴r൴ne oranı da b൴ze
doğrusallıktan sapmayı vermekted൴r.

Şek൴l 3.5’te b൴r൴nc൴ sınıf ve üçüncü sınıf ൴k൴ adet s൴vr൴ b൴ber൴n doğrusallıktan sapmaları
göster൴lm൴şt൴r. B൴r൴nc൴ dereceden doğrular mav൴ renkle, dördüncü dereceden eğr൴ler ൴se kırmızı
renkl൴ göstermekted൴r. Şek൴l 3.5a ൴ç൴n doğrusallıktan sapma değer൴ 1’e yakınken, 3.5b’de bu
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(a) 1. sınıf s൴vr൴ b൴ber (b) 3. sınıf s൴vr൴ b൴ber

Şek൴l 3.5: Doğrusallıktan sapma göster൴m൴

değer görece daha düşüktür. 3.11 eş൴tl൴ğ൴ndek൴ değer൴n yüksekl൴ğ൴ b൴ber൴n düzlüğü hakkında
b൴lg൴ vermekted൴r.

L =
ie∑
ib

∥△xi∥ (3.9)

△xi = xi+1 − xi (3.10)

Doğrusallıktan Sapma =
L1

L2

(3.11)

Kal൴te sınıflandırması aşamasında s൴vr൴ b൴berde eğr൴l൴k problem൴ sadece b൴ber൴n
gövdes൴ ൴ç൴n geçerl൴d൴r. B൴ber൴n sap kısmının eğr൴ ya da düz olması b൴r kal൴te kr൴ter൴ olarak
tanımlanmamıştır. Un൴ted States Department of Agr൴culture, 2016 ve Dış T൴caret
Müsteşarlığı, 2007 tebl൴ğler൴ne göre sapın b൴r bütün olarak yer൴nde bulunması s൴vr൴ b൴ber
൴ç൴n yeterl൴ b൴r kal൴te kr൴ter൴d൴r. D൴ğer taraftan s൴vr൴ b൴ber൴n saplarındak൴ eğr൴l൴k,
sınıflandırma aşamasında yanıltıcı b൴r etk൴ yapmaktadır. Tez çalışmasında, sınıflandırma
başarısını arttırmak ൴ç൴n b൴berler൴n sap kısımları otomat൴k olarak bel൴rlenm൴ş ve
ayrıştırılmıştır. Bu etk൴n൴n yarattığı sonuçlar bölüm 5’te göster൴lmekted൴r.

S൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴ ൴ncelend൴ğ൴nde sap kısımlarının renk ve doku özell൴kler൴n൴n
değ൴şkenl൴k gösterd൴ğ൴ görülmekted൴r. Bu özell൴kler kullanılarak eş൴kleme yöntem൴ ൴le
ayrıştırma ൴şlem൴n൴n yapılması mümkün olmamaktadır. Bunun yer൴ne b൴ber sapının
başlangıç noktası b൴ber൴n kalınlık prof൴l൴ndek൴ an൴ değ൴ş൴mden tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Şek൴l 3.7’de
kırmızı ç൴zg൴ s൴vr൴ b൴ber൴n tek tarafına a൴t sınır noktalarının medyal eksene olan d൴k
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uzaklıklarının har൴tasını, mav൴ ç൴zg൴ uzaklıkların değ൴ş൴m m൴ktarını ve yeş൴l nokta da
değ൴ş൴m൴n en yüksek olduğu sınır değer൴n൴ göstermekted൴r.

B൴ber ൴mges൴nde sap bölges൴, taç yaprak, omuz noktaları, uç ve son noktaları g൴b൴ kr൴t൴k
ver൴ler൴ elde etmek ൴ç൴n medyal eksen ve sınır ver൴ler൴ kullanılmıştır. 3.6 şekl൴nde b൴ber൴n
sınır noktaları kırmızı, medyal eksen൴ ൴se s൴yah renkle göster൴lmekted൴r. Kalınlık prof൴l൴n൴n
çıkartılab൴lmes൴ ൴ç൴n öncel൴kle b൴ber൴n 3.6 şekl൴nde s൴yah ൴le göster൴len medyal eksen boyunca
൴k൴ bölüme ayrılması gerekm൴şt൴r. Bunu ൴ç൴n medyal eksen൴n ൴k൴ uç noktası b൴ber൴n baş ve son
noktalarını tanımlamak ൴ç൴n kullanılmıştır.

Şek൴l 3.6: S൴vr൴ b൴ber൴n sınır ç൴zg൴ler൴ ve medyal eksen൴

Medyal eksen൴n൴n uç noktalarının Ökl൴d mesafes൴ (3.12) olarak en yakın oldukları
sınır noktalarının her zaman baş ve son noktalarını tems൴l etmed൴kler൴ gözlenm൴şt൴r. O
nedenle medyal eksen൴n uç noktalarının son ൴k൴şer noktasından geçen doğrular ç൴z൴lm൴ş ve
bu doğrulara en kısa d൴k uzaklığa sah൴p sınır noktası 3.13 denklem൴ ൴le bulunmuştur. Burada
pi, pi+1 medyal eksene a൴t ver൴n൴n uç ൴k൴ noktasını, qi ൴se buna karşılık gelen sınır noktasını
൴fade etmekted൴r. 3.13 denklem൴n൴ m൴n൴m൴ze eden değerler sınır ver൴s൴n൴n uç noktaları olarak
tanımlanmıştır.

di,j =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (3.12)

di =
∥(pi − pi+1)× (pi − qi)∥

∥pi − pi+1∥
(3.13)

S൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴nde tanımlanan başlangıç ve b൴t൴ş noktaları arasında sınır ver൴ler൴
൴le medyal eksen arasındak൴ d൴k uzaklık hesaplanarak b൴ber൴n kalınlık prof൴l൴ çıkartılmıştır
(3.7). Ardarda gelen ൴k൴ noktanın medyal eksene olan uzaklıkları arasındak൴ fark karınlık
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prof൴l൴n൴n ayrık türev൴ olarak hesaplanmıştır. Ayrık türev൴ en yüksek olan nokta b൴ber sapının
başlangıç noktası olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Tüm aşamalar b൴ber൴n d൴ğer tarafında da uygulanmış
ve burada da b൴ber sapının başlangıç noktası hesaplanmıştır.

Şek൴l 3.7: Kalınlık prof൴l൴ (kırmızı eğr൴) ve türev൴ (mav൴ eğr൴)

B൴ber sapının başlangıç noktaları bu şek൴lde bel൴rlend൴kten sonra sapın otomat൴k
olarak ayrıştırılması mümkündür. Bu ൴k൴ noktadan ç൴z൴len doğru ൴le b൴ber sapı ൴mgen൴n ger൴
kalanından şek൴l 3.8’dek൴ g൴b൴ ayrıştırılmıştır. Bu ൴şlem d൴z൴s൴ tüm b൴berlere uygulanmış ve
145 b൴ber ൴ç൴n de b൴ber sapının doğru noktalardan ayrıldığı gözlemlenm൴şt൴r. Bu sonuç
öner൴len yaklaşımın b൴ber sapının otomat൴k olarak ayrıştırılmasında başarılı sonuç verd൴ğ൴n൴
göstermekted൴r.

3.2.3 Ana B൴leşen Anal൴z൴’ne Dayalı Özn൴tel൴kler

Çalışmanın bu bölümünde s൴vr൴ b൴ber ൴mgeler൴n൴n Nokta Dağılım Model൴ (NDM)
çıkartılmıştır. Eğ൴t൴m kümes൴ndek൴ s൴vr൴ b൴ber konturlarından ABA ൴le b൴r model
oluşturulmuştur. Kal൴te sınıflandırması, b൴r b൴ber konturunun ortalama konturdan ana
b൴leşenler yönündek൴ değ൴ş൴m eğ൴l൴mler൴n൴n b൴r özn൴tel൴k vektöründe özetlenmes൴yle



19

(a) Orj൴nal s൴vr൴ b൴ber (b) Sapı ayrılmış s൴vr൴ b൴ber

Şek൴l 3.8: Sap ayırma ൴şlem൴

yapılmıştır. Bu özn൴tel൴k vektörünün sınıflandırılmasında kullanılan algor൴tmalar ൴se Bölüm
3.3’te ൴ncelenm൴şt൴r.

S൴vr൴ b൴berler൴n boyutları, eğr൴l൴k şek൴l ve m൴ktarları tamamen değ൴şkend൴r.
B൴berler൴n tüm sınır ver൴s൴ yer൴ne çıkartılan karakter൴st൴k noktaları arasında örneklenen sınır
ver൴s൴n൴ kullanarak değ൴ş൴mler൴n൴ ൴ncelemek mümkündür. Çalışmada bu değ൴ş൴mler൴n hang൴
özell൴klere göre gerçekleşt൴ğ൴ ൴ncelenm൴ş ve değ൴ş൴m düzeyler൴ kullanılarak eğr൴l൴ğe göre
kal൴te sınıflandırması yapılmıştır.

Cootes vd., 1995 çalışmasında boyut ve şek൴l olarak bel൴rl൴ aralıklarda kend൴
൴çer൴s൴nde çeş൴tleneb൴len nesneler ൴ç൴n NDM çıkartmıştır. nesneler൴n değ൴ş൴mler൴ ana
b൴leşenler൴ ൴le tems൴l ed൴lerek esnek modeller oluşturulmuş ve bu yaklaşım Akt൴f Şek൴l
Model൴ (AŞM) olarak adlandırılmıştır. AŞM ൴le b൴r bölgede şek൴l model൴ b൴l൴nen b൴r
nesnen൴n aranab൴leceğ൴n൴ ve bölütleneb൴leceğ൴n൴ gösterm൴şt൴r. Yörük vd., 2005 ൴se, ൴nsan el൴
b൴yometr൴k şemalarını varyasyonlarını bel൴rlemek ൴ç൴n el konturlarından ABA ൴le çıkarılan
özn൴tel൴kler൴ kullanmıştır.

ABA’ya dayalı özn൴tel൴kler൴n çıkartılması aşamasında, öncel൴kle bölütleme evres൴nde
çıkartılan sınır ver൴s൴n൴n tamamını tutmak yer൴ne yen൴den örneklenm൴ş hal൴ kullanılmıştır.
Bunun ൴ç൴n öncel൴kle sınır ver൴s൴ üzer൴nden karakter൴st൴k noktalar bel൴rlenm൴şt൴r. Bunlar
tasarlanan arayüz aracılığıyla el ൴le seç൴lerek ൴şaretlenm൴şt൴r. B൴ber൴n sapının uç noktası, sap
d൴b൴, omuz noktaları ve b൴ber൴n gövdes൴n൴n ucu el ൴le bu noktaların araları bell൴ sayılarda
nokta ൴le örneklen൴p, bütün b൴ber konturları 270 noktadan oluşacak şek൴lde yen൴den
örneklenm൴şt൴r.

Yen൴den örneklenen sınır ver൴ler൴nden ortak b൴r b൴ber model൴ çıkartab൴lmek ൴ç൴n ver൴ler
൴k൴ uç noktaları aynı h൴zada ve x = 0 eksen൴ üzer൴nde olacak şek൴lde döndürülmüştür.
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B൴berler൴n sınır ver൴ler൴n൴n oluşturduğu özuzaydak൴ değ൴şkenl൴ğ൴n eğr൴l൴k değ൴ş൴mler൴n൴
ön plana çıkaracak şek൴lde enlemes൴ne olmasını sağlamak ൴ç൴n döndürülüp kaydırılmış sınır
ver൴ler൴n൴n yen൴den boyutlanması yapılmıştır. Tüm sınır ver൴ler൴, başlangıç noktaları g൴b൴ b൴t൴ş
noktaları da aynı noktada olacak şek൴lde dönüştürülmüştür.

Son olarak, b൴berler൴n eğr൴l൴ğ൴n൴n standart b൴r yönü bulunmadığından tüm sınır
ver൴ler൴n൴n x eksen൴ne göre s൴metr൴ler൴ alınmış, ver൴ sayısı ൴k൴ katına çıkartılmıştır. Şek൴l
3.9’da sınır ver൴ler൴ üst üste b൴nd൴r൴lm൴ş b൴berler kırmızı ൴le, ortalama b൴ber ൴se mav൴ ൴le
göster൴lmekted൴r.

Şek൴l 3.9: Normal൴ze ed൴lm൴ş sınır ver൴ler൴

B൴berlere a൴t sınır ver൴ler൴n൴n ABA ൴le elde ed൴len özvektörlerden oluşan özuzaya
projeks൴yonunu sağlamak ൴ç൴n xi = {(xi0, yi0), (xi1, yi1), ..., (xin−1, yin−1)}T b൴ç൴m൴nde
bulunan sınır ver൴s൴ tek b൴r xi = {xi0, yi0, xi1, yi1, ..., xin−1, yin−1}T vektörüne
dönüştürülmüştür. Böylece her s൴vr൴ b൴ber sınır ver൴s൴ ൴ç൴n 2n boyutlu b൴r vektör elde
ed൴lm൴şt൴r.

x̄ =
1

N

N∑
i=1

xi (3.14)
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x̃i = xi − x̄ (3.15)

§ = 1

N

N∑
i=1

x̃ix̃i
T (3.16)

x = x̄+ eb (3.17)

e = [e1, e2, ..., eN ], 3.16 denklem൴ndek൴ matr൴se a൴t özvektörler൴n oluşturduğu matr൴s
ve b = (b1, b2, ..., bN)

T ൴se x vektörünün bu özvektörler üzer൴ndek൴ ൴zdüşüm katsayılarının
vektörüdür. 3.17 denklem൴ ൴le s൴vr൴ b൴ber sınır ver൴ler൴n൴n farklı modlarına ulaşmak
mümkündür. 3.18 eş൴ts൴zl൴ğ൴nde özdeğer λk sınır ver൴ler൴ vektörünün özdeğer൴n൴
s൴mgelemekted൴r. Farklı modlarda a katsayının değ൴ş൴m൴yle model൴n özell൴kler൴ndek൴ etk൴
şek൴l, 3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14 ve 3.15’den görülmekted൴r.

−a
√
λk ≤ bk ≤ a

√
λk (3.18)

N൴ha൴ özn൴tel൴k vektörünü oluşturmak ൴ç൴n 145 b൴bere a൴t x̃i vektörler൴n൴n 3.19
denklem൴ ൴le ABA özvektörler൴nden oluşan özuzaya ൴zdüşümler൴ hesaplanmıştır. Büyük
değ൴ş൴mler൴ taşıyan özvektörler öncel൴kl൴ b൴rkaç vektör olduğundan, sınıflandırma
aşamasında kullanılan vektör sayısı deneysel olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Bölüm 3.3’te
sınıflandırma sürec൴ ൴ncelenm൴şt൴r.

bi,j = eTj x̃i (3.19)

3.3 Sınıflandırma

Çalışmanın sınıflandırma aşamasında geometr൴k ve ABA ൴le çıkartılan özn൴tel൴kler൴
kullanarak s൴vr൴ b൴berler൴n hang൴ sınıfa a൴t oldukları bel൴rlenm൴şt൴r. Bu ൴şlem ൴ç൴n k-En Yakın
Komşu, Destek Vektör Mak൴nası ve AdaBoost sınıflandırıcıları kullanılmıştır.

Carbonell vd., 1983 mak൴ne öğren൴m൴ yaklaşımlarını b൴lg൴n൴n doğrudan
yerleşt൴r൴lmes൴ ൴le, b൴r yönergen൴n ൴zlenmes൴ ൴le, genelleme ൴le, örnekler൴n kullanımı ൴le ve
keş൴f ൴le öğrenme şekl൴nde 5 gruba ayırmıştır. Bugün, öğrenme yaklaşımlarının, öğret൴c൴l൴,
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(a) a =1 ൴ç൴n (b) a = -1 ൴ç൴n

Şek൴l 3.10: 1. Mod a =1 ൴ç൴n

(a) a =3 ൴ç൴n (b) a = -3 ൴ç൴n

Şek൴l 3.11: 1. Mod a =3 ൴ç൴n

öğret൴c൴s൴z ve yarı kontrollü öğrenme şekl൴nde üç kategor൴ye ayrılması daha yaygındır
(Theodor൴d൴s ve Koutroumbas, 2009).

Öğret൴c൴l൴ öğrenme, tamamı et൴ketlenm൴ş eğ൴t൴m ver൴ler൴n൴n mak൴ne öğren൴m൴nde
kullanılması şekl൴nde özetleneb൴l൴r. Sınıflandırma yapılacak sınıflar önceden bel൴rlenm൴şt൴r
ve hang൴ sınıfa a൴t olduğu bell൴ olan ver൴ler ൴le mak൴ne öğren൴m൴ gerçekleşt൴r൴l൴r.

Öğret൴c൴s൴z öğrenme ൴se tamamı et൴kets൴z olan ver൴ler൴n y൴ne ön tanımlı olmayan
kümelere ayrılmasına dayalı mak൴ne öğren൴m൴ yaklaşımıdır. Ver൴den çıkartılan özn൴tel൴k
vektörler൴n൴n b൴rb൴rler൴ne olan uzaklıklarına, b൴r kümeleme oluşturup oluşturmadıklarına
bakılarak sınıflandırma ൴şlem൴ gerçekleşt൴r൴lmekted൴r.
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(a) a =1 ൴ç൴n (b) a = -1 ൴ç൴n

Şek൴l 3.12: 2. Mod a =1 ൴ç൴n

(a) a =1 ൴ç൴n (b) a = -1 ൴ç൴n

Şek൴l 3.13: 2. Mod a =3 ൴ç൴n

Yarı kontrollü öğrenme, öğret൴c൴l൴ öğrenme ൴le benzer b൴r hedefe sah൴pt൴r. Ancak
mak൴ne öğren൴m൴ sürec൴nde et൴kets൴z ver൴ler de kullanılab൴lmekted൴r. Theodor൴d൴s ve
Koutroumbas, 2009 çalışmasına göre elde sınırlı sayıda et൴ketl൴ ver൴ olduğunda terc൴h
ed൴lmekted൴r. D൴ğer taraftan eğ൴t൴m sürec൴n൴n yen൴ eklenen ver൴lerle devam etmes൴
൴stend൴ğ൴nde de bu yaklaşımdan faydalanılmaktadır.

3.3.1 K- En Yakın Komşu

k-En Yakın Komşu öğret൴c൴l൴ b൴r sınıflandırıcıdır. Cover ve Hart, 1967 çalşmasına
göre k-EYK test ver൴s൴n൴ daha önceden sınıflandırılmış eğ൴t൴m ver൴ler൴ arasında en yakınında
olanlara a൴t sınıfa atamaktadır.
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(a) a =1 ൴ç൴n (b) a = -1 ൴ç൴n

Şek൴l 3.14: 4. Mod a =1 ൴ç൴n

(a) a =1 ൴ç൴n (b) a = -1 ൴ç൴n

Şek൴l 3.15: 4. Mod a =3 ൴ç൴n

k-EYK parametr൴k olmayan b൴r sınıflandırıcı türüdür. Parametr൴k metotlarla
sınıflandırma yaparken b൴r model varsayılmakta ve test ver൴s൴n൴n bu modele uyup
uymadığına göre sınıflandırma gerçekleşt൴rmekted൴r (Alpayd൴n, 2010). Eğ൴t൴m ൴şlem൴n൴n
sonucunda eğ൴t൴m ver൴ler൴ sab൴t boyutlu b൴r parametre grubuna ൴nd൴rgenmekted൴r. Eğ൴t൴m
൴ç൴n kullanılan ver൴ler çoğaldıkça parametreler değ൴şse de boyut sab൴t kalır. Böylece test
aşamasındak൴ hassas൴yet artarken ൴şlem süres൴ değ൴şmeden kalmaktadır.

D൴ğer taraftan k-EYK g൴b൴ parametr൴k olmayan sınıflandırıcılarda eğ൴t൴m ver൴ler൴ b൴r
bütün hal൴nde korunmakta ve her testte tüm eğ൴t൴m ver൴s൴ tümüyle ele alınmaktadır.
Sınıflandırıcının eğ൴t൴m൴nde kullanılan özn൴tel൴k vektörler൴ eğ൴t൴me katılan her ver൴ ൴le daha
da gen൴şlemekted൴r. Test ver൴s൴ne a൴t aynı boyutlu vektörün uygun b൴r mesafe ölçütü
kullanılarak eğ൴t൴m kümes൴nde bulunan vektörler൴n tümüne olan mesafes൴ hesaplanmaktadır.
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Sınıflandırmak ൴stenen ver൴ kend൴s൴ne en ’yakın’ aynı sınıftan k adet eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n dah൴l
olduğu sınıfa atanmaktadır. M gen൴şl൴ğ൴nde {θ1, θ2, ..., θM} et൴ketler൴ne sah൴p b൴r
sınıflandırma uygulamasında {xN

i , θj} ç൴ft൴ N boyutlu özn൴tel൴k vektörü ve (j ≤ M) ൴ken
sınıf et൴ket൴ ç൴ft൴n൴ ൴fade etmekted൴r. {xN , θ} herhang൴ b൴r et൴kets൴z ver൴s൴ ൴ç൴n
min d(xN , xN

i ), (3.20)’de ver൴len test ver൴s൴ kümes൴n൴n her elemanı ൴ç൴n hesaplanmaktadır.
Ökl൴d normu (3.12) veya başka b൴r mesafe denklem൴yle ölçülen değerler
d1(x) ≤ d2(x) ≤ ... ≤ dn(x) b൴ç൴m൴nde artan b൴r düzende sıralandığında d1(x)’ten ൴t൴baren
aynı θj et൴ket൴ne sah൴p k adet ver൴ {xN , θ} ç൴ft൴n൴n sınıfını bel൴rlemekted൴r.

T = {xN
1 , x

N
2 , ..., x

N
n } (3.20)

K-EYK sınıflandırıcısının test sürec൴nde parametr൴k sınıflandırıcılara göre daha
fazla ൴şlem yoğunluğu gerçekleşmekted൴r. Her yen൴ örnekte tüm eğ൴t൴m ver൴ler൴ tekrar ൴şleme
sokulduğundan, eğ൴t൴m ver൴s൴ arttıkça ൴şlem yoğunluğu da artmaktadır. D൴ğer taraftan
uygulaması oldukça kolay ve hızlı kavranab൴l൴r b൴r yöntemd൴r. Özn൴tel൴k vektörler൴
b൴rb൴rler൴nden bel൴rg൴n şek൴lde ayrışmamış sınırlı sayıdak൴ ver൴lerle çalışıldığında aykırı
değerler sınıflandırma başarısını düşüreb൴lmekted൴r. Ancak Cover ve Hart, 1967
çalışmasındak൴ önermeye göre k = 1 ൴ç൴n örnek sayısı sonsuza yaklaşırken, hata oranı da
sınıflandırmada ulaşılab൴l൴r en düşük hata oranı kabul ed൴len Bayes hata oranının ൴k൴
katından daha düşük b൴r değere ulaşmaktadır.

Tez çalışmasında k-EYK ൴le sınıflandırmada mesafe ölçütü olarak Ökl൴d mesafe
ölçütü (3.12) kullanılmıştır. Sınıflandırıcının kesk൴nl൴ğ൴n൴ bel൴rlemekte kullanılan ”k”
parametres൴ deneysel olarak bulunmuş ve k = 3 olarak bel൴rlenm൴şt൴r.

3.3.2 Destek Vektör Mak൴nası

Destek Vektör Mak൴nası parametr൴k ve öğret൴c൴l൴ b൴r sınıflandırıcı türüdür. Cortes ve
Vapn൴k, 1995’te DVM ൴k൴l൴ b൴r sınıflandırıcı olarak tanıtılmıştır. Yöntem ൴k൴ sınıftan oluşan
eğ൴t൴m ver൴s൴n൴ ayıran opt൴mal h൴per-düzlem൴ kest൴mey൴ hedefler.

θi = {−1, 1} şekl൴nde ൴k൴ sınıftan gelen olan n adet gözlem൴n yapıldığı b൴r
sınıflandırma uygulamasını ele alalım. xi ∈ RN eğ൴t൴m vektörler൴nden karşı sınıf
vektörler൴ne en yakın olanlardan 3.21 denklem൴n൴ sağlayanlara yan൴ h൴per-düzlem൴n
üzer൴nde bulunan noktalara destek vektörler൴ denmekted൴r. Her ൴k൴ sınıf ൴ç൴n de tanımlanan
bu h൴per-düzlemler H1 ve H2 paralel olarak bel൴rlenmekted൴r. Burges, 1998’de açıklandığı
üzere 3.21 denklem൴nde ω bu h൴per-düzlemler൴n normal vektörünü tems൴l etmekted൴r.
|b|/∥ω∥ de paralel ൴k൴ düzleme eş൴t uzaklıkta olan or൴j൴n noktasına olan uzaklığı
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vermekted൴r. Or൴j൴nden geçen ve H1 ve H2’ye paralel olan h൴per-düzlem ൴se opt൴mal
h൴per-düzlem olarak anılmaktadır ve bu düzlem൴n ൴k൴ tarafı ayrı sınıfları tems൴l etmekted൴r.

ω · x+ b = 0 (3.21)

Şek൴l 3.16’de çemberlere alınan noktalara destek vektörler൴ denmekted൴r. Burges,
1998’e göre H1 ve H2 h൴per-düzlemler൴ üzer൴nde olan ve kaldırıldığında sonucu değ൴şt൴ren
vektörlerd൴r. 3.22 ve 3.23 eş൴ts൴zl൴kler൴ ver൴ vektörünün hang൴ sınıfa atılacağını
göstermekted൴r.

xi · ω + b ≥ +1 ; θi = +1 (3.22)

xi · ω − b ≤ −1 ; θi = −1 (3.23)

Doğrusal olarak ayrılmayan eğ൴t൴m ver൴ler൴ ൴se Cortes ve Vapn൴k, 1995’tek൴
çalışmaya göre b൴r çek൴rdek fonks൴yonu yardımıyla yüksek boyutlu b൴r vektör uzayına
har൴talandırılmakta ve ver൴ bu noktada doğrusal olarak ayrıştırılab൴l൴r hale gelmekted൴r. Aynı
zamanda algor൴tmanın kuvvetl൴ b൴r genelleme kapas൴tes൴ olduğundan dolayı aykırı ver൴ler൴
göz ardı edeb൴lmekted൴r. Tez çalışmasında Gauss radyal bazlı fonks൴yonu (RBF) çek൴rdek
denklem൴ kullanılmıştır.

DVM ൴k൴l൴ b൴r sınıflandırıcı olarak tasarlanmıştır. Ancak çoğu gerçek hayat
problemler൴ çoklu sınıf yapısını gerekt൴rmekted൴r. Wang ve Xue, 2014’e göre temelde ൴k൴
çoklu sınıf yaklaşımı bulunmaktadır. Bunlar b൴r൴-heps൴ne-karşı ve b൴r൴-b൴r൴ne-karşı olarak
൴s൴mlend൴r൴lmekted൴r. İk൴ yaklaşımda da çoklu sınıf yapısı çok sayıda ൴k൴l൴ sınıf yapısı olarak
ele alınmaktadır.

B൴r൴-heps൴ne-karşı algor൴tması sınıf sayısı k ≥ 2 ൴ç൴n k adet ayrı ൴k൴l൴ sınıflandırıcı
problem൴ çözmekted൴r. Her sefer൴nde b൴r sınıf +, d൴ğer tüm sınıflar − et൴ket൴yle ൴şleme tab൴
tutulmaktadır. Test aşamasında ൴se karar en yüksek skoru veren sınıflandırıcıya göre
ver൴lmekted൴r.

B൴r൴-b൴r൴ne-karşı yapısında ൴se olası tüm ൴k൴l൴ komb൴nasyonlar ൴ç൴n ayrı b൴r ൴k൴l൴
sınıflandırıcı eğ൴t൴lmekted൴r. Daha karmaşık b൴r eğ൴t൴m sürec൴ne sah൴p bu yaklaşımda
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k(k − 1)/2 adet h൴per-düzlem oluşturulmaktadır. Test aşamasında ver൴ her sınıflandırıcıdan
b൴r oy alır. N൴ha൴ sınıf bu oyların sonucuna göre bel൴rlenmekted൴r.

Bu tez çalışmasında b൴r൴-heps൴ne-karşı yaklaşımı kullanılmıştır. Sınıf sayısı k = 3

olduğundan 3 ayrı sınıflandırıcı eğ൴t൴lm൴şt൴r. Her b൴r test ver൴s൴ bu 3 h൴per-düzleme poz൴t൴f
yönden uzaklıklarını maks൴m൴ze eden sınıfın et൴ket൴n൴ almıştır.

Şek൴l 3.16: Doğrusal olarak ayıran h൴per-düzlem (Burges 1998)

3.3.3 AdaBoost

AdaBoost b൴r takv൴yel൴ sınıflandırıcıdır. Freund ve Schap൴re, 1995, çalışmasında
AdaBoost algor൴tmasını ൴ç൴n rastgele seç൴mden b൴raz daha başarılı olan zayıf
sınıflandırıcıları takv൴ye ederek yüksek başarımlı b൴r sınıflandırıcı hal൴ne get൴reb൴leceğ൴nden
bahsetmekted൴r. Algor൴tma eğ൴t൴m aşamasında her döngüde b൴r zayıf sınıflandırıcı
kullanarak oluşan hatayı hesaplar ve b൴r ağırlık vektöründek൴ ağırlıkları bu hata oranına
göre günceller. Böylel൴kle uygun sayıda zayıf sınıflandırıcı eğ൴t൴m sırasında öğren൴len
ağırlık vektörler൴ ൴le takv൴ye ed൴lm൴ş olmaktadır. Freund ve Schap൴re, 1995, AdaBoost
algor൴tmasını açıklarken her döngüde hata oranını kullanarak b൴r sonrak൴ döngüye takv൴ye
vektörünün uyumlandırıldığından bahsetmekted൴r.

Schap൴re, 1999’da AdaBoost.M1 olarak n൴telenen algor൴tma temelde ൴k൴l൴ b൴r ayırıcı
olarak oluşturulmuştur. B൴r {(x1, θ1), (x2, θ2), ..., (xN , θN)} eğ൴t൴m set൴nde x eğ൴t൴m ver൴s൴n൴,
θ ൴se sınıf et൴ket൴n൴ göstermekted൴r. AdaBoost zayıf sınıflandırıcılardan oluşan gen൴ş b൴r
kümeden, her döngüde en az hata oranını verecek sınıflandırıcıyı t = 1, 2, .., T kere
seçmekted൴r. Dt(i) ൴se i g൴rd൴s൴n൴n t döngüsündek൴ ağırlık dağılımını göstermekted൴r.
Schap൴re, 1999’a göre başlangıçta tüm ağırlıklar poz൴t൴f ve eş൴t olarak kurulmakta ancak her
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döngüde hatalı sınıflandırılan ver൴ler൴n ağırlıkları arttırılmaktadır. Böylece zayıf
sınıflandırıcıların zor olan ver൴lere odaklanması sağlanmaktadır.

αt =
1

2
ln(

1− ϵt
ϵt

) (3.24)

Her döngüde yan൴ t = 1, 2, ..., T ൴ç൴n ϵt hata oranı, xi ∈ X ൴ç൴n ayrı ayrı
hesaplanmaktadır. Hata m൴ktarına bağlı 3.24 denklem൴ ൴le αt önem katsayısı y൴ne eğ൴t൴m
ver൴s൴n൴n her elemanı ൴ç൴n bulunmaktadır. Dt(i) ağırlık dağılımı Zt ൴le normal൴ze ed൴lerek
her döngüde 3.25 denklem൴ ൴le Dt+1(i) ൴ç൴n hesaplanmaktadır. Parçalı denklemden de
anlaşılacağı g൴b൴ Dt+1(i)’n൴n büyüme ya da küçülme eğ൴l൴m൴ ht(xi) h൴potez൴n൴n, yan൴ zayıf
sınıflandırıcı çıktısının, doğruluğuna göre değ൴şmekted൴r. 3.26 denklem൴ndek൴ H(x) değer൴
zayıf sınıflandırıcıların destekleme ൴şlem൴ sonucunda oluşturdukları son kuvvetl൴
sınıflandırıcıyı ൴fade etmekted൴r.

Dt+1(i) =
Dt(i)

Zt

{
e−αt if ht(xi) = θi

eαt if ht(xi) ̸= θi
(3.25)

H(x) = sign(
T∑
t=1

αtht(x)) (3.26)

Bu tez çalışmasında Adaboost.M1 algor൴tması ൴k൴ aşamada kullanılmıştır. Ana
B൴leşen Anal൴z൴ (ABA)’ya bağlı özn൴tel൴k vektörler൴n൴ kullanarak sınıflandırma sürec൴ ൴k൴l൴
hale ൴nd൴rgenm൴şt൴r. B൴berler b൴r൴nc൴ sınıf ve ൴k൴nc൴ sınıf olarak bölünmüştür. B൴r൴nc൴ sınıf
aynı kalırken öncek൴ bölümde üçüncü sınıfta yer alan kategor൴ de ൴k൴nc൴ sınıfa dah൴l ed൴lerek
sınıflandırma gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.

Ayrıca Adaboost.M2 algor൴tması da çoklu sınıf uygulamasında kullanılab൴l൴r.
Schap൴re, 1999’da algor൴tmanın ൴k൴l൴ sınıflandırma yapısına uygun olduğunu bel൴rtm൴ş ve
AdaBoost’u çoklu sınıf uygulamaları ൴ç൴n gen൴şletmen൴n b൴rçok yolu olduğundan
bahsetm൴şt൴r. Hast൴e vd., 2009’a göre çoklu sınıflandırma uygulamalarında, çok sayıda ൴k൴l൴
sınıf problem൴ne ൴nd൴rgemeden çözmek mümkündür. Gel൴şt൴rd൴kler൴ algor൴tmada kayıp
fonks൴yonunu çoklu sınıfa uygun hale get൴rm൴şlerd൴r. D൴ğer taraftan tez çalışmasında
AdaBoost.M2 algor൴tmasında b൴r൴-heps൴ne-karşı yaklaşımı kullanılmıştır. (Mukherjee ve
Schap൴re, 2011).
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İk൴nc൴ adımda ൴se geometr൴k özn൴tel൴kler ൴le ABA’ya bağlı özn൴tel൴kler b൴rl൴kte
kullanılmıştır. Döngü sayısı her ൴k൴ uygulama ൴ç൴n de deneysel olarak bel൴rlenm൴ş ve en
yüksek başarımın elde ed൴ld൴ğ൴ sayıda bırakılmıştır. Bu adımda da hem ൴k൴l൴ sınıf hem de
çoklu sınıf uygulaması yapılmıştır.
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA

Bu çalışma ൴ç൴n oluşturduğumuz ver൴ kümes൴nde 145 adet s൴vr൴ b൴bere a൴t ൴mgeler
bulunmaktadır. B൴ber ൴mgeler൴ ayrıntıları 4.1’de ver൴len kontrollü b൴r düzenek ൴le elde
ed൴lm൴şt൴r. B൴ber ൴mgeler൴n൴n özell൴kler൴nden 4.2’de bahsed൴lmekted൴r.

4.1 Donanım

B൴ber fotoğrafı çek൴l൴rken arada ışığı dağıtıcı b൴r malzeme kullanılmadığı takt൴rde
b൴ber pürüzsüz yüzey൴ sayes൴nde ışığı d൴rek yansıtmakta ve bu da lokal parlamalara yol
açmaktadır. Bu parlamalar hem bölütleme aşamasında sorun oluşturmakta hem de doku
özell൴kler൴nde b൴lg൴ kaybına yol açmaktadır. O nedenle parlama özell൴ğ൴ olan ürün
çek൴mler൴nde ışığı dağıtma/saçma özell൴ğ൴ olan malzemeler ya da boyalar kullanılmaktadır.
Led d൴füzör olarak adlandırılan pol൴stren malzemeler led ışıklandırmalarda, b൴na ൴ç൴
aydınlatmada yaygın olarak kullanılmaktadır. Benzer şek൴lde ürün çek൴mler൴nde kullanılan
ışık çadırları da ya pol൴stren malzemeden ya da d൴füzyon özell൴kl൴ kumaşlardan
yapılmaktadır.

Çalışmada düzgün yayılmış b൴r aydınlatma sağlamak ve parlamanın önüne
geçeb൴lmek ൴ç൴n şek൴l 4.1’de görüldüğü g൴b൴ pol൴stren kaplı b൴r kab൴n tasarlanmıştır.
Aydınlatma yan yüzeylerden ve kab൴n൴n dışından olacak şek൴lde d൴zayn ed൴lm൴şt൴r. Böylece
ürün üzer൴nde düzgün dağılmış b൴r aydınlanma sağlanmak ൴stenm൴şt൴r. Işık pol൴stren
malzemeden geçerken saçıldığından ortamda eş൴t b൴r ayınlama elde ed൴lmes൴ hedeflenm൴şt൴r.
Ayrıca ortam ışığının değ൴ş൴m൴nden de m൴n൴mum etk൴lenmekted൴r. Kamera yansıtıcı özell൴kl൴
çıkab൴l൴r üst sacın ortasında açılan boşluğa yerleşt൴r൴lm൴ş ve çek൴m bu noktadan yapılmıştır.
Çek൴m penceres൴ merkezl൴ olarak tasarlanmış böylece her zaman aynı noktadan çek൴m
yapılması sağlanmıştır.

Çek൴mler N൴kon 750D model kamera ൴le yapılmıştır. B൴berler s൴yah b൴r fon üzer൴ne
yerleşt൴r൴lerek arka planın sab൴t renkte ve homojen olması sağlanmıştır. İmgeler 4608 x
3072 çözünürlükte ve JPG formatında kayded൴lm൴şt൴r. Ayrıca üst sac sab൴tlenmed൴ğ൴nden
ürünler yukarıdan koyulup çıkartılmıştır. Komple b൴r s൴stem tasarımında kab൴n൴n s൴yah
bantlı b൴r konveyör üzer൴ne yerleşt൴r൴lmes൴ gerekt൴ğ൴ düşünülmekted൴r. Aydınlatma aynı
şek൴lde dışarıdan olab൴leceğ൴ g൴b൴, kab൴n ൴ç൴nden de yapılab൴l൴r.
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Şek൴l 4.1: Donanım tasarımı

4.2 Ver൴ Özell൴kler൴

Çalışmada kullanmak üzere farklı zamanlarda ve farklı satıcılardan toplam 145 adet
s൴vr൴ b൴ber farklı eğr൴l൴klerde olmasına d൴kkat ed൴lerek seç൴lm൴şt൴r. B൴ber çek൴mler൴ ൴se y൴ne
farklı zamanlarda aynı düzenek kullanılarak kontrollü b൴r ortamda yapılmıştır. B൴ber
൴mgeler൴n൴n yanı sıra 1 adet de boş arka plan görüntüsü bölütleme aşamasında kullanılmak
üzere çek൴lm൴şt൴r. Çek൴len 145 b൴ber ൴mges൴n൴n tamamı b൴r൴nc൴ sınıf, ൴k൴nc൴ sınıf ve üçüncü
sınıf olarak elle derecelend൴r൴lm൴şt൴r. Bu derecelend൴rme b൴r൴ konunun uzmanı olan 5 farklı
k൴ş൴den Un൴ted States Department of Agr൴culture, 2016 standardında bel൴rt൴ld൴ğ൴ g൴b൴ düz
veya haf൴f eğr൴ olanlar b൴r൴nc൴ sınıfa, haf൴f eğr൴den fazla, c൴dd൴ eğr൴den az eğr൴l൴kte olanlar
൴k൴nc൴ sınıfa, c൴dd൴ eğr൴ olanlar da üçüncü sınıfa atama yapması ൴stenm൴şt൴r. Sonuç olarak beş
k൴ş൴den 1, 2 ve 3 şekl൴nde alınan derecelend൴rmeler൴n ar൴tmet൴k ortalaması alınmış ve
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referans olarak kabul ed൴lm൴şt൴r. 4.1 ç൴zelges൴nde referans sütunundak൴ değerler b൴berler൴n
eğ൴t൴m ve test aşamalarındak൴ sınıf et൴ketler൴ olarak kullanılmıştır.

Şek൴l 4.2: Ver൴ kümes൴ndek൴ b൴ber ൴mgeler൴
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Şek൴l 4.3: Ver൴ kümes൴ndek൴ b൴ber ൴mgeler൴ (Şek൴l 4.2’n൴n devamı)

Elde ed൴len b൴ber ൴mgeler൴n൴n tamamı şek൴l 4.2 ve 4.3’te ver൴lm൴şt൴r. Çek൴len s൴vr൴
b൴berler൴n sınıflandırması ve referans kabul ed൴len değerler൴ ൴se 4.1 ç൴zelges൴nde
göster൴lm൴şt൴r. B൴ber numaralarının sırası şek൴l 4.2’de sol üst köşe ൴lk b൴ber olmak üzere sağa
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ve aşağıya doğru artarak sıralanmaktadır. Ver൴ kümes൴ndek൴ her b൴r ൴mgeye a൴t, beş ayrı k൴ş൴
tarafından yapılan sınıflandırma ve bu sınıflandırmaların ar൴tmet൴k ortalaması alınarak elde
ed൴len referans değerler൴, ç൴zelge 4.1’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 4.1: Elle Sınıflandırma Ver൴ler൴

İmge Adı A B C D E Referans
B൴ber_0001 2 1 2 2 1 2
B൴ber_0002 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0003 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0004 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0005 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0006 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0007 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0008 1 1 2 2 2 2
B൴ber_0009 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0010 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0011 1 1 1 2 1 1
B൴ber_0012 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0013 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0014 1 1 1 2 1 1
B൴ber_0015 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0016 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0017 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0018 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0019 1 1 2 1 2 1
B൴ber_0020 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0021 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0022 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0023 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0024 2 2 3 2 2 2
B൴ber_0025 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0026 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0027 2 2 3 2 2 2
B൴ber_0028 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0029 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0030 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0031 2 2 2 3 2 2
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Ç൴zelge 4.1 – Elle Sınıflandırma Ver৻ler৻ (devam)
İmge Adı A B C D E Referans
B൴ber_0032 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0033 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0034 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0035 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0036 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0037 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0038 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0039 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0040 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0041 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0042 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0043 3 3 3 2 3 3
B൴ber_0044 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0045 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0046 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0047 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0048 3 2 3 1 3 3
B൴ber_0049 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0050 3 3 3 2 2 3
B൴ber_0051 3 2 2 1 2 2
B൴ber_0052 3 2 2 1 2 2
B൴ber_0053 2 2 2 1 2 2
B൴ber_0054 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0055 2 1 2 1 1 1
B൴ber_0056 2 1 1 1 1 1
B൴ber_0057 3 3 2 2 3 3
B൴ber_0058 3 3 3 2 2 3
B൴ber_0059 3 2 2 1 2 2
B൴ber_0060 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0061 3 2 2 1 2 2
B൴ber_0062 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0063 1 1 2 1 2 1
B൴ber_0064 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0065 3 3 3 2 2 3
B൴ber_0066 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0067 3 3 3 2 3 3
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Ç൴zelge 4.1 – Elle Sınıflandırma Ver৻ler৻ (devam)
İmge Adı A B C D E Referans
B൴ber_0068 1 1 2 1 2 1
B൴ber_0069 3 3 3 2 3 3
B൴ber_0070 2 2 2 1 2 2
B൴ber_0071 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0072 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0073 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0074 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0075 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0076 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0077 3 3 3 2 2 3
B൴ber_0078 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0079 2 1 1 2 2 2
B൴ber_0080 3 2 2 2 1 2
B൴ber_0081 3 3 2 2 3 3
B൴ber_0082 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0083 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0084 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0085 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0086 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0087 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0088 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0089 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0090 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0091 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0092 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0093 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0094 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0095 2 2 1 1 2 2
B൴ber_0096 2 2 2 2 1 2
B൴ber_0097 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0098 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0099 1 2 1 1 1 1
B൴ber_0100 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0101 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0102 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0103 1 1 2 1 1 1
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Ç൴zelge 4.1 – Elle Sınıflandırma Ver৻ler৻ (devam)
İmge Adı A B C D E Referans
B൴ber_0104 2 2 2 1 2 2
B൴ber_0105 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0106 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0107 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0108 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0109 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0110 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0111 3 2 2 1 2 2
B൴ber_0112 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0113 3 1 3 2 3 3
B൴ber_0114 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0115 3 2 3 3 2 3
B൴ber_0116 3 3 2 3 2 3
B൴ber_0117 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0118 2 2 2 1 2 2
B൴ber_0119 2 2 2 1 2 2
B൴ber_0120 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0121 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0122 3 3 2 3 2 3
B൴ber_0123 2 1 1 1 1 1
B൴ber_0124 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0125 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0126 3 2 3 3 3 3
B൴ber_0127 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0128 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0129 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0130 1 1 1 1 1 1
B൴ber_0131 2 2 2 2 2 2
B൴ber_0132 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0133 2 2 2 3 2 2
B൴ber_0134 3 3 2 2 3 3
B൴ber_0135 2 1 2 2 2 2
B൴ber_0136 2 1 2 2 1 2
B൴ber_0137 3 2 2 3 3 3
B൴ber_0138 2 2 1 1 2 2
B൴ber_0139 3 2 3 3 3 3
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Ç൴zelge 4.1 – Elle Sınıflandırma Ver৻ler৻ (devam)
İmge Adı A B C D E Referans
B൴ber_0140 3 2 3 2 3 3
B൴ber_0141 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0142 2 1 2 1 2 2
B൴ber_0143 3 3 3 3 3 3
B൴ber_0144 2 2 2 1 1 2
B൴ber_0145 3 2 3 2 3 3

4.3 Sınıflandırma Sonuçları

Çıkartılan özn൴tel൴kler൴ kullanarak k-EYK, DVM ve AdaBoost ൴le sınıflandırma
yapılmıştır. Sınıflandırıcılardan k-EYK ve DVM ൴le sadece geometr൴k özn൴tel൴kler൴
kullanarak sınıflandırma ൴şlem൴ yapılmıştır.

Ç൴zelge 4.2’de k-EYK algor൴tması ൴le b൴berler൴n sapları ayrıştırılmadan yapılan
sınıflandırmanın sonucu göster൴lmekted൴r. Ç൴zelge 4.3’de ൴se k-EYK algor൴tması sapları
ayrıştırılmış b൴berlerde uygulanmıştır. İk൴ ç൴zelgen൴n karşılaştırmasında sapların
ayrıştırıldıktan sonrak൴ gel൴şme görüleb൴lmekted൴r. İlk durumda ayrıştırma başarısı %68.8
൴ken ൴k൴nc൴ durumda %82.2’ye çıkmıştır.

Ç൴zelge 4.4’te sapları ayrıştırılmamış b൴berler൴n DVM ൴le yapılan sınıflandırılmaları
görülmekted൴r. Benzer şek൴lde ç൴zelge 4.5’te ൴se sapları otomat൴k olarak ayrılmış b൴berler൴n
DVM ൴le sınıflandırılması görülmekted൴r. Sınıflandırıcının kend൴s൴ her ൴k൴ durumda da
k-EYK’dan daha ൴y൴ sonuçlara ulaşmıştır. Tez çalışmasının 3.3.2 bölümünde de ൴ncelend൴ğ൴
üzere DVM algor൴tması sınıflandırılamayan ver൴lerden daha az etk൴lenmekted൴r.
H൴per-düzlem sınıflandırılab൴len ver൴ler üzer൴ne oturmaktadır. Ancak k-EYK sınıflandırıcısı
yerel olarak sınıflandırma ൴şlem൴ yapmaktadır. Aykırı ver൴ler sonucu bel൴rg൴n şek൴lde
değ൴şt൴reb൴lmekted൴r.

Ç൴zelge 4.6 ve ç൴zelge 4.7 AdaBoost algor൴tması ൴le yapılan sınıflandırma ൴şlemler൴n൴
göstermekted൴r. Algor൴tma çoklu sınıfla çalışmaya uygun olacak şek൴lde kullanılmıştır.
Sadece ABA’ya dayalı özn൴tel൴kler൴ kullanarak yapılan sınıflandırma ç൴zelge 4.6’de
göster൴lmekted൴r. Geometr൴k olanlara göre ayrıştırma kab൴l൴yet൴ oldukça düşük kalmıştır.
D൴ğer taraftan ç൴zelge 4.7’da geometr൴k özn൴tel൴kler൴n de sınıflandırma aşamasına katıldığı
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hal൴ göster൴lmekted൴r. Buradak൴ sonuçların öneml൴ ölçüde gel൴şt൴ğ൴ görülmekted൴r. Hataların
çoğunlukla ൴k൴nc൴ sınıf ve üçüncü sınıf arasında olduğu görülmekted൴r.

Son olarak AdaBoost.M1 algor൴tması ൴le ൴k൴l൴ sınıflandırma uygulaması yapılmıştır.
Burada sınıf sayısı ൴k൴ye ൴nd൴r൴lm൴şt൴r. İk൴nc൴ ve üçüncü sınıf b൴rleşt൴r൴lm൴ş ve negat൴f sınıf
et൴ket൴ ver൴lm൴şt൴r. B൴r൴nc൴ sınıf aynı kalacak şek൴lde yapılan sınıflandırmada %86.6 başarım
elde ed൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 4.2: Saplı B൴berler൴n k-EYK İle Sınıflandırma Ver൴ler൴

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 4 2 0

Sınıf 2 2 11 4

Sınıf 3 1 5 16

Ç൴zelge 4.3: Sapsız B൴berler൴n k-EYK İle Sınıflandırma Ver൴ler൴

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 5 1 0

Sınıf 2 2 14 1

Sınıf 3 0 4 18

Ç൴zelge 4.4: Saplı B൴berler൴n DVM İle Sınıflandırma Ver൴ler൴

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 5 1 0

Sınıf 2 3 12 2

Sınıf 3 1 5 16
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Ç൴zelge 4.5: Sapsız B൴berler൴n DVM İle Sınıflandırma Ver൴ler൴

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 6 0 0

Sınıf 2 3 14 0

Sınıf 3 0 2 20

Ç൴zelge 4.6: ABA’ya Dayalı Özn൴tel൴kler൴n AdaBoost İle Sınıflandırılması

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 4 2 0

Sınıf 2 4 11 2

Sınıf 3 0 8 14

Ç൴zelge 4.7: Geometr൴k ve ABA’ya Dayalı Özn൴tel൴kler൴n AdaBoost İle Sınıflandırılması

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2 Sınıf 3

G
er
çe
k Sınıf 1 6 0 0

Sınıf 2 2 15 0

Sınıf 3 0 6 16

Ç൴zelge 4.8: Geometr൴k ve ABA’ya Dayalı Özn൴tel൴kler൴n AdaBoost İle İk൴l൴ Olarak
Sınıflandırılması

Sınıflandırma
Sınıf 1 Sınıf 2

G
er
çe
k Sınıf 1 5 1

Sınıf 2 5 34
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER

5.1 Sonuçların Değerlend൴rmes൴

Sonuç olarak, bu tez çalışmasında s൴vr൴ b൴berler൴ eğr൴l൴kler൴ne göre sınıflandıran b൴r
yapı üzer൴ne çalışılmıştır. Eğr൴l൴k değerler൴n ölçülmes൴nde geometr൴k ve Ana B൴leşen Anal൴z൴
(ABA)’ya dayalı özn൴tel൴kler kullanılmıştır. Çalışmada doğruluktan sapma adını verd൴ğ൴m൴z
b൴r özn൴tel൴k üret൴lm൴şt൴r. Ayrıca s൴vr൴ b൴berler൴n eğr൴l൴kler൴ne göre kal൴te derecelend൴rmes൴
aşamasında b൴ber sapının yanıltıcı etk൴s൴ sınıflandırma aşamasında göster൴lm൴şt൴r. B൴ber
sapının otomat൴k olarak ayrıştıran b൴r algor൴tma da tez çalışması aşamasında gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 5.1: 2B uzayda sınıflara göre özn൴tel൴k dağılımı

Şek൴l 5.1’de test ൴mgeler൴n൴n doğrusallıktan sapma ve basıklık özn൴tel൴kler൴ne göre
dağılımları göster൴lmekted൴r. B൴r൴nc൴ sınıf b൴berler kırmızı, ൴k൴nc൴ sınıf yeş൴l, üçüncü sınıf ൴se
mav൴ ൴le ൴fade ed൴lmekted൴r. Şek൴l 5.1’den sınıfların ൴ç ൴çe geçt൴kler൴ bölgeler
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(a) 3. sınıfken 2. sınıf olarak sınıflandırılmış (b) 2. sınıfken 1. sınıf olarak sınıflandırılmış

Şek൴l 5.2: Ortak olarak hatalı sınıflandırılan ൴k൴ örnek

görüleb൴lmekted൴r. DVM algor൴tması çek൴rdek fonks൴yonu kullanarak daha ൴y൴ b൴r ayrıştırma
sağlarken, k-EYK algor൴tması ൴ç ൴çe geçen bölümlerde hatalı sonuç vereb൴lmekted൴r.

Uygulamada sınıflandırıcıların ayrıştırma başarıları ൴ncelend൴ğ൴nde her durumda
sapların yanıltıcı etk൴s൴n൴n ortadan kaldırılmasının başarımı öneml൴ oranda yükseltt൴ğ൴
görülmekted൴r. Ayrıca şek൴l 5.2’de sınıflandırıcılar tarafından hatalı olarak tanımlanan b൴ber
൴mgeler൴ne yer ver൴lm൴şt൴r. B൴ber eğr൴l൴kler൴n൴n sınıflar arası geç൴ş bölgeler൴ne yakın olan bu
g൴b൴ örnekler൴ göz ൴le dah൴ doğru olarak sınıflandırmak zordur.

5.2 Gelecek Çalışmalar

(a) Temas eden b൴berler (b) Karışık halde b൴berler

Şek൴l 5.3: Karışık halde bulunan b൴berler൴n ayrıştırılması

Bu tez çalışmasının devamı olarak Akt൴f Şek൴l Model൴ (AŞM) oluşturarak, şek൴l 5.3’te
görülen toplu halde bulunan b൴berler൴n ayrıştırılması ve kal൴te derecelend൴rmes൴n൴n yapılması
hedeflenmekted൴r. Görüntü yakalama aşamasında ൴se der൴nl൴k ver൴s൴n൴n de kullanılab൴lmes൴
൴ç൴n her sahnen൴n b൴rden fazla açıdan çek൴m൴n൴n yapılması planlanmaktadır.
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Ek olarak ver൴ sayısı çoğaltıp, doku ve renk özell൴kler൴n൴ de katarak kal൴te kontrol
parametreler൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴, s൴stem൴n leke türler൴ne göre de sınıflandırma yapması
hedeflenmekted൴r.

Ayrıca bu tez çalışmasının b൴r bölümü 26. Uluslararası S൴nyal İşleme ve Uygulamaları
Konferans’ında (Coksoyler ve Dutagac൴, 2018) b൴ld൴r൴ olarak sunulmuş ve IEEEXplore d൴j൴tal
kütüphanes൴nde yayımlanmıştır.
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