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OZET

DOKTORA TEZI

GORUNTU iSLEME VE MAKINE OGRENMESiI KULLANARAK
ELMALARDA CURUK TESPITI

ONUR COMERT

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MEKATRONIK MUHENDISLIGI

(TEZ DANISMANI: DOC. DR. MAHMUT HEKIM)

Bu tez ¢alismasinda, igerisinde bir yakin kizilotesi (NIR) kamera barmndiran goriintii
toplama platformu ile elde edilen elma gorintiileri evrisimsel sinir agi (CNN) modeli
tarafindan desteklenen yapay ar1 kolonisi (ABC) ve pargacik stiriisii optimizasyonu (PSO)
algoritmalarima dayali bir hibrit model kullanarak ¢iiriik ve saglikli olarak
siniflandirilmistir. Onerilen model goriintii elde etme, gdriintii 6n isleme, anatomik
bolgelerin boliitlenmesi ve elma goriintiilerinde c¢lirlik alanlarin tespiti asamalarini
icermektedir. Goriintii toplama platformu kullanilarak 100 ¢iirtik ve 100 saglikli olan 200
elmadan farkli acilardan toplam 1200 goriintii alinmistir. Tespit ve smiflandirma
basarisini arttirmak icin, 6n isleme asamasindaki goriintiilere sirasiyla adaptif histogram
esitleme, kenar algilama ve sekilsel islemler uygulanmistir. Ilk olarak, gériintiilerin sap-
canak anatomik bolgelerini boliitlemek ve gozardi etmek i¢in, CNN modeli 6nceden
islenmis gorlintiiler kullanilarak egitilmistir. Egitilen bu model ile sap-¢anak bdlgeleri
goriintiiden ¢ikarilmistir. Ikinci asamada, sap-¢anak bolgeleri gozardi edilen goriintiiler
tizerinde ABC / PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi ile bir esik degeri saptanmis
ve bu esik degeri kullanilarak sap-canak anatomik bélgeleri olmayan goriintiilerdeki
ciiriikler tespit edilmistir. Onerilen yaklasimlarin siniflandirma basarisini gostermek igin,
ayni siiflandirma deneyleri, ABC ve PSO yaklagimi olmadan dogrudan Faster R-CNN
modeli kullanilarak yeniden uygulanmistir. Deneysel sonuglar, tezde onerilen bu hibrit
modelin, ABC ve PSO tabanli yinelemeli esikleme yaklagimlarinin kullanilmadigi Faster
R-CNN modelinden daha basarili oldugunu gostermistir.

2019, 90 SAYFA

ANAHTAR KELIMELER: Ciiriik elma, Sap-canak, Evrisimsel sinir ag1, Yapay Ar1
kolonisi, Pargacik siirli optimizasyonu



ABSTRACT

DOCTORATE THESIS

THE DETECTION OF BRUISES ON APPLES USING MACHINE LEARNING
AND IMAGE PROCESSING

ONUR COMERT
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DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR:) ASSOC. PROF. DR. MAHMUT HEKIM

In this thesis, the apple images taken by using the image acquisition platform with near-
infrared (NIR) camera were classified as bruised and healthy using a hybrid model based
on artificial bee colony (ABC) and particle swarm optimization (PSO) iterative
thresholding algorithms supported by a convolutional neural network (CNN) model. The
proposed model includes image acquisition, image pre-processing, the segmentation of
anatomical regions to be discarded and the detection of bruised areas on the apple images.
A total of 1200 images at different angles were taken from 200 apples those of which
were 100 bruised and 100 healthy by using the image acquisition platform. In order to
increase the success of detection and classification, adaptive histogram equalization
(AHE), edge detection and morphological operations were applied to the images in the
pre-processing stage, respectively. First, in order to segment and discard the stem-calyx
anatomical regions of the images, the CNN model was trained by using the preprocessed
images. With this model, the stem-calyx regions were removed from the image. Second,
the threshold value was determined by means of ABC/PSO-based iterative thresholding
approach on the images whose stem-calyx regions were discarded, and then the bruised
areas on the images with no stem-calyx anatomical regions were detected by using the
determined threshold value. In order to illustrate the classification success of the proposed
approaches, the same classification experiments were reimplemented by directly using
Faster R-CNN model alone on the preprocessed images with no ABC and PSO
approaches. Experimental results showed that this hybrid model proposed in the thesis
was more successful than the Faster R-CNN model in which ABC and PSO-based
iterative threshold approaches were not used.

2019, 90 PAGE

KEYWORDS: Bruised apple, Stem-calyx, Convolutional neural network, Artificial bee
colony, Particle swarm optimization
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1. GIRIS

Ulkemiz ekonomisi ve gelisimi agisindan tarim ve tarima dayali sanayi ¢ok biiyiik dnem
tasimaktadir. Tarim sektOriiniin en 6nemli alanlarindan biri olan meyve iiretimi ve isleme
sanayisinin tilkemizde biiyiik bir potansiyeli oldugu bilinmektedir. Tiirkiye tirettigi 16.3
milyon ton meyve ile diinya iiretiminde altinci sirada olup, diinya meyve iiretiminin

yaklasik %3’iinii karsilamaktadir (Akdag, 2008).

Elma, diinyada en fazla iiretimi yapilan meyveler arasinda muz, iiziim ve portakaldan
sonra gelmektedir. Tiirkiye‘de ise liziimden sonra en fazla iiretilen meyve durumundadir.

Ulkemizde meyve suyuna doniistiiriilmede kullanilan meyveler arasinda ise elma,

yaklasik %50 ile ilk siradadir (Akdag, 2008).

Meyve suyu, saglikli, olgun, taze ve temiz meyvelerden mekanik yolla elde edilen, o
meyvenin, tat, koku ve renk gibi anatomik 6zelliklerine sahip ve fiziksel yolla bozulmaya
kars1 dayanikli duruma getirilen icecektir. Meyve sulari, berrak meyve sulari, bulanik
meyve sular1 ve nektarlar olarak ii¢ guruba ayrilabilir. Berrak meyve sular1 visne, iiziim,
elma ve nardan yapilir. Berrak meyve suyu yapiminda meyvelerin islenmeye
hazirlanmasi1 asamasinda meyve suyuna doniistiiriilecek olan {iriiniin toz, toprak, yaprak
ve kirmtilarinin uzaklastirilmasi i¢in havuzlarda yikama islemi yapilir. Daha sonra
yiiriiyen bantlarda kalite kontrol iscileri tarafindan ¢iirtik, saglikli, ezik veya ham seklinde
ayitklama yapilir (Artik, 2017). Insan dogasi geregi hata yapar ve birim zamanda
ayristirilacak olan meyve sayisinin ¢ok fazla olmasi nedeniyle yanlis siniflandirmalar s6z
konusu olabilmekte ve tam bir standart yakalayabilmek miimkiin olamamaktadir (Sobral,
2018; Hayit ve ark., 2018).

Bu yiizden ayiklama isleminin goriintii isleme teknolojisi kullanilarak makineler
tarafindan otomatik olarak yapilmasi hem islemin hizlanmasi hem de maliyetinin
azalmasi bakimindan 6nemlidir (Pandey ve ark., 2013). Goriintii isleme teknolojisinin
kullanilabilmesi i¢in de ek cihazlar (goriintii alma ve goriintii isleme cihazlarl) ve

yazilimlar gerekmektedir. Goriintiiler izerinde uygulanacak goriintii isleme teknikleri ile



tarim {rlinleri kalitelerine gore otomatik olarak siniflandirilabilmektedir (Pourdarbani,

2015).

Meyve sebze derecelendirme sistemleri gegtigimiz son on yilda 6nemli derece
robotiklesmistir. Meyvelerde sekil, renk, seker miktarini ve hatta asit icerigini tespit
etmek makine gormesi ve yakin kizilotesi (NIR) teknolojileri ile miimkiin hale gelmistir
(Lu ve Ariana, 2002). Bu sistemler renkli yiiklenme ilistirilmis aygit (CCD) kameralar ve
aydinlaticilarla farkli agilardan meyvenin biitiin yanlarindan goriintii almak amaciyla bir

hat lizerinde meyveyi denetlemektedir.

Makineler ile c¢iiriik tespiti amaci ile iizerinde en fazla ¢calisma yapilan meyvelerden biri
de hi¢ kuskusuz elmadir. Bu galigmalar incelendiginde, elmalardaki c¢iiriik tespitini
zorlagtiran en O6nemli unsurlardan birinin ¢iiriik kisimlar ile elmanin kendi anatomik
bolgelerinden olan sap ¢anak kisimlarinin net olarak ayirt edilemedigi goriilmistiir. Bu
yiizden c¢aligmalarda ya goriintiiler elmalarin sap-canak bolgesi goziikmeyecek sekilde
alinmis ya da alinan goriintiilerde 6ncelikle elmanin sap ve ¢anak kisimlarinin tespit edilip
goriintiidden ¢ikarilmasina odaklanilmistir (Kondo, 2010; Mohana ve Prabhakar, 2015; Lu
ve Lu, 2017; Zhang ve ark., 2017). Literatiirde ¢liriik tespiti lizerine yapilan ¢aligmalar
incelendiginde genellikle endiistriyel tip CCD (Xiaobo ve ark., 2007; Tongug ve Yakut,
2009; Er ve ark., 2013; Sofu ve ark., 2013) veya Monochrome (Unay ve Gosselin, 2004;
Unay ve Gosselin, 2005a) teknolojisine sahip kameralar kullanilmistir. Bunun yaninda
hiperspektral ve multispektral goriintiileme sistemlerinin kullanildigi goriilmektedir (Xing
ve Baerdemaeker, 2005; Lu ve Lu, 2017; Zhang ve ark., 2017). Bu sistemler sayesinde
goriintiide ilgilenilen bolgenin 6n plana gikarilmasi saglanmistir. Goriintii isleme yontemi
olarak esikleme (Unay, 2004; Er ve ark., 2013; Unay ve Gosselin, 2005b), istatistiksel ve
sekilsel ozellikler (Unay, 2004; Unay ve Gosselin, 2005a), renk uzayir dontisiimleri
(Xiaobo ve ark., 2007; Tongug ve Yakut, 2009; Er ve ark., 2013) ve filtreleme (Er ve ark.,
2013) kullanilmistir. Smiflandirma igin ise Destek Vektor Makinesi (SVM) (Unay, 2004;
Unay ve Gosselin, 2005a, b; Xiaobo ve ark., 2007), Yapay Sinir Aglar1 (Unay ve
Gosselin, 2005a; Xiaobo ve ark., 2007) ve Karar Agaclart (Er ve ark., 2013)
kullanilmistir. Son yillarda ise evrisimsel sinir agi (CNN) modeli kullanilarak basarili

caligmalar yapilmistir (Sa ve ark., 2016). Ek olarak, literatiirde basarili sonuglara sahip



olan bir¢ok calisma, parcacik siirlisii optimizasyonu (PSO) ve yapay ar1 kolonisi (ABC)
gibi optimizasyon algoritmalariin goriintiilerde yinelemeli esikleme i¢in kullanildigini
gostermistir (Maitra ve Chatterjee, 2008; Horng, 2011; Zhihui ve ark., 2013; Akay, 2013;
Adem ve ark., 2019).

Bu tez ¢alismasinda elma meyvelerinden alinan goriintiiler iizerinde goriintli isleme ve
derin 6grenme yontemlerinin birlikte kullanildigi bir model 6nerilmis, elmalarin ¢iiriik ve
saglikli seklinde smniflandirilmast amaglanmistir. Onerilen modelde islem adimlar
sirastyla goriintli alma-Onisleme, sap-canak anatomik bolgelerin boliitlenerek goz ardi
edilmesi, ¢iirik bolgelerin tespit edilmesi ve elmalarin siniflandirmasi seklindedir.
Goriintii alma-onisleme asamasinda, tasarlanan bir gériintii alma platformu igerisinde
bulunan 830 nm uzun dalga gegiren filtre (LWPF) iceren NIR kamera kullanilmistir.
Calismada 100 adet ciiriik ve 100 adet saglikli olmak {izere toplam 200 adet elma
kullanilmis, her bir elmanin 6 farkli yoniinden toplam 1200 adet goriintii elde edilmistir.
Onisleme asamasinda sirasiyla, adaptif histogram esitleme (AHE), kenar bulma, sekilsel
islemler yapilarak siniflandirma basarisini artirmak amacglanmistir. Anatomik bolgelerin
boliitlenmesi amaciyla 6nislem yapilan goriintiiler tizerinde bir derin 6grenme modeli
olan CNN modeli egitilmis, elmanin sap ve ¢anak bolgeleri tespit edilmistir. Egitim
sonucunda tespit edilen bolgeler bir sonraki asamada goz ardi edilmistir. Daha sonra bu
model ile ¢iiriik bolgelerin tespiti yapilmistir. Siniflandirma asamasinda elmalar, ¢iiriik
tespit edilen ve edilmeyen seklinde %94.65 dogru siniflandirma orani ile
simiflandirilmigtir. Ayrica, deneysel ¢aligmalar sonucunda 6nerilen modelin sadece CNN
kullanilan modelden de daha basarili oldugu tespit edilmistir. Sonug olarak bu ¢alismada
onerilen modelin makineye uyarlanmasi1 durumunda, meyve suyu gida sanayisinde

elmalarin otomatik olarak ayristirilmasi amaciyla kullanilabilecegi diistiniilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu bdliimde, ilk olarak c¢alismada kullanilan yontemlerin literatiirdeki kullanimi
arastirilmistir. Daha sonraki bagliklarda ise makine gérme teknikleri ile elma meyvesi
tizerinde siniflandirma, sap-g¢anak tespiti ve cliriik tespiti lizerine yapilmis calismalar

farkl1 basliklar halinde sunulmustur.

2.1. Genel Yontemler

Tez galismasinda kullanilan genel yontemlerle ilgili literatiir ¢alismalari alt basliklar

halinde asagida sunulmustur.

2.1.1. CNN kullanilan cahismalar

Sa ve ark. (2016), Hizli Bolge-Tabanli CNN (Faster R-CNN) modelini kullanarak meyve
algilama tizerine bir ¢alisma yapmistir. Calismada hem NIR hem de RGB goriintiileri
birlikte kullanarak yedi farkli meyve iizerinde sistemin performans: test edilmistir.
NVIDIA GPU ile her bir meyve i¢in egitim zamani 4 saat siirmiis ve sonug¢ olarak

gorintiilerdeki meyveler %83 oraninda dogru olarak tespit edilmistir.

Christiansen ve ark. (2016), tarlalardaki siirlarin ve engellerin tespitine yonelik
yaptiklar1 ¢alismada kameralar ile gergek zamanli goriintiiler almis ve Faster R-CNN
mimarisini kullanarak karar verebilen bir sistem gelistirmistir. Sistem, termal ve RGB
kameralar ile goriintiiler alacak sekilde tasarlanmis ve 1000 farkli nesne goriintiisii ile

egitilmistir. Sonug olarak, sinirlar ve engeller %72 dogruluk orani ile tespit edilebilmistir.

Fuentes ve ark. (2017), Faster R-CNN kullanarak domates goriintiileri tizerinde hastalik
ve zararlilarin yerinin ve tliriiniin tespiti iizerine bir ¢alisma yapmistir. Calismada farkli
coziinlirliikte ve farkli biiyiikliikteki domateslerden yaklagik 5000 adet goriintii elde
edilmis, veri ¢ogaltma (DA) kullanarak egitim verisinin ¢gogaltilmasi ve gesitlendirilmesi
saglanmistir. Veri setinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve %10’u test islemi igin
kullanilmistir. Deneysel calismalarda DA isleminin basar1 oranim1 %35 artirdigi
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gosterilmistir. Yapilan testler sonucunda %83-%90 arasindaki dogruluk orani ile hastalik

ve zararlilar tespit edilebilmistir.

2.1.2. Optimizasyon algoritmasi kullanilan ¢calismalar

Apostolopoulos ve Vlachos (2011), elektrik enerjisi tiretiminde en ekonomik emisyon
yiikii salinim1 problemini ¢6zmek i¢in, yani hem yakit masrafinin hem de elektrik lireten
initelerin  emisyonunun en aza indirgenmesini saglamak lizere, Ates Bocegi
Optimizasyon Algoritmasi (FFA) ve diger optimizasyon algoritmalari uygulanmis ve
karsilastirilmistir. Sonug olarak, 6 giic jeneratoriinden olusan iki farkli test sisteminin
cesitli yiik talepleri icin yapilan deneylerde, diger rakip algoritmalar ile

karsilastirildiginda, FFA nin ¢ok verimli oldugu gdsterilmistir.

Horng ve Liou (2011), entropiye dayali yinelemeli esikleme yontemi olan, minimum
capraz entropi esiklemeyi, FFA’nin arama mekanizmasi ile birlestirerek yeni bir ¢ok-
seviyeli esikleme algoritmas1 dnermistir. Onerilen yéntemin sonuglarini karsilastirmak
icin, Etrafli Arama, PSO, Kuantum PSO ve Bal Ansi Ciftlestirme Optimizasyonu
yontemleri olmak {izere dort farkli yontem uygulanmistir. Sonug olarak, Onerilen
yontemin, esik sayist 5'in altinda oldugu durumlarda Etrafli Arama yontemi ile en iyi

sonuca ¢ok yakin olan ¢oklu esikleri verimli bir sekilde bulabildigi ifade edilmistir.

Raja ve ark. (2014), Brownian Dagilimi tabanli FFA kullanarak histogram tabanli ¢ok
seviyeli bir esikleme yaklagimi Onermistir. Onerilen algoritmanin performansi, 12
benchmark goriintiisii kullanilarak gosterilmis ve Levy ugus tabanli FFA ve rastgele
operator tabanli FFA gibi mevcut FFA algoritmalari ile karsilastirilmistir. Onerilen ve
mevcut FFA algoritmalar1 arasindaki performans karsilastirmasini, hedef fonksiyon,
standart sapma, objektif kalite Olgiitleri olan Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR) ve
Yapisal Benzerlik Indeksi (SSI) ve CPU’nun arama zamam gibi mevcut parametreleri
kullanarak gercgeklestirilmistir. Sonug olarak, Brownian Dagilimli FFA’nin daha 1yi bir
hedef fonksiyon, PSNR ve SSI sagladigi, buna karsin Levy ugus tabanli FFA’nin nispeten
daha diisiik CPU zamani ile daha hizli bir yakinsama sagladig: ifade edilmistir.



Malathi ve Nedunchelian (2016), Diyabetik Retinopati hastaliginin tespiti iizerine
yaptiklar1 c¢aligmada, Fundus retina goriintiilerinde kan damarlarini etkili bir sekilde
saptamak i¢in yeni bir algoritma dnermistir. Hastaligin siniflandirilmasi i¢in Yapay Sinir
Ag1 (ANN) tabanli ates bocegi kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Etkilenen bdlgenin
gruplandirilmasi i¢in pamuk yiinii lekeleri alan1 ve damar g¢api gibi parametreler
kullanmigtir. Sonug olarak sistemin, dort asamali diyabetik retinopati teshisini
desteklemek igin yeterli sonuglara ulastig1 ve retinanin normal veya anormal durumuna

ragmen, dogru tespit edilebildigi ifade edilmistir.

Chen ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢alismada, ¢ok seviyeli esikleri aramak i¢in gelismis bir
atesbocegi algoritmast (IFA) oOnermistir. IFA’da atesboceklerinin yerel optimadan
kagmasina yardimci olmak ve yakinlagsmay1 hizlandirmak igin iki strateji (yani, Cauchy
mutasyonu ve komsuluk stratejisi ile gesitlilik arttiric1 strateji) kullanilmistir. Onerilen
IFA, Darwinian PSO, hibrit diferansiyel evrim optimizasyonu ve FFA olmak iizere en iyi
lic algoritma ile karsilagtinlmistir. Sonug¢ olarak, Onerilen yontemin ¢ok seviyeli
gortintiileri etkili bir sekilde pargalayabildigi ve diger ii¢ yontemden daha iyi performans
elde edilebildigi ifade edilmistir.

2.2. Elma Smiflandirmasi Yapilan Calismalar

Tongug ve Yakut (2009), renk doniisiimlerini kullanarak elmalar1 renk ve boylarina gore
siniflandirmistir. Kullandiklar1 1.3 MP’lik CCD kamera ile her bir elmanin denetim

islemini 1.3 sn’de gergeklesmistir.

Zarifneshat ve ark. (2012), elmanin ¢iiriik hacimlerini tahmin etmek igin farkli ANN
modellerini kullanmustir. Olgiilen ve tahmin edilen test verisetleri onerilen ANN
modeline uygulanmustir. Istatistiksel analizden, 6ngériilen test verisetlerinin %95 giiven

diizeyinde oldugu bulunmustur.

Er ve ark. (2013), yaptiklar1 ¢alismada yiiriiyen bant iizerinden gecen elmalarin gergek
zamanli olarak boyut, renk, sinif ve agirlik tespiti saglanmistir. Bir esikleme ile arka plan

goriintiidden ¢ikarilmistir. Giiriiltiiler medyan filtre ile temizlenmistir. Sap ve ¢anak kismi



kapatma uygulanarak goz ardi edilmistir. C4.5 karar agaci ile elma rengine gore sinifi
belirlenmistir. Siiflandirma %95.5 bagarimla yapilmis ve bir elmanin ortalama tanima

siiresi ise 0.5 sn olmustur.

Sofu ve ark. (2013), goriintii isleme yontemi kullanarak ¢esitli elmalar iizerinde renk,
boyut ve lekelerin tespit edilmesi, tespit edilen lekelerin siniflandirilmasina
odaklanilmistir. Elmalarin mevcut standardi Tiirkiye Standartlar1 Enstitiisti (TSE) nin TS
100-2007 elma standard: ile elma yetistiricilerinden toplanan verisetleri bir tablo sekline
getirilerek yazilimin veri tabani olusturulmustur. Elma goriintiileri ¢6ziintirliik olarak
kiigiiltiilmiis ve istenmeyen alanlar ¢ikartilmistir. Elma arka plandan ayrilmis daha sonra
elma rengi belirlenmistir. Lekeyi sap ve ¢anaktan ayirmak i¢in ayni biiyiikliikte olan
alanlar siniflandirilmis ve bdylece tek olan alan sap veya ¢anak, ¢ok sayida olan alanlar
ise leke olarak tespit edilmistir. Renk tahmininde yazilim %100’e yakin dogru tahmin
yapmistir. Elma cinslerinin siniflandirilmasinda ise %93 ile %100 arasinda dogru tahmin

etmistir.

Dubey ve Jalal (2016), elma hastaliklarinin renk, doku ve sekil tabanli 6zellikleri ile
taninmasi tizerine bir ¢alisma yapmistir. Hastalikli meyve kisimlar1 K-means kiimeleme
yardimiyla tespit edilmis, boliitlenmis goriintii lizerinde renk, doku ve sekil tabanl
ozellikler ¢ikartilmis ve SVM ile elmalar hastalikli ve saglikli olarak siniflandirilmistir.
Elma yiizeyindeki kusurlarin boliitlenmesinde L*a*b* renk uzayr kullanilmis, veri seti
olarak farkli hastaliklarin bulundugu dort siif etiketine sahip 320 adet elma goriintiisii

toplanmistir. Sonug olarak elmalar ortalama %95.95 dogruluk ile siniflandirilmustir.

Comert ve ark. (2016), meyve gorintiilerini kullanarak elmalarin tiirlerine gore
smiflandirilmasini yapmistir. Calismada ‘Starking’, ‘Golden Delicious’ ve ‘Granny
Smith’ tiirlerinden toplam 45 adet elmadan 270 adet goriintii elde edilmistir. Onislem
asamasinda calisilacak renk kanalinin tayini ve filtreleme yapilmistir. R, G ve B
kanallarindan birisi secilmis ve bu kanaldaki goriintii iizerinde ortalama filtre
uygulanmistir. Ik olarak Prewitt kenar bulma algoritmas1 kullanilarak elmanim
goriintiideki sinirlar1 elde edilmistir. Elde edilen ikili goriintii izerinde sirasi ile kapama,

doldurma ve agma islemleri uygulanarak arka planin ortaya ¢ikmasi saglanmistir. A¢ma



islemi ile ilgilenilen nesne disindaki kiiclik nesnelerin yok edilmesi saglanmistir. Elde
edilen arka plan tekrar RGB goriintii ile ortiistiiriilerek arka plani tamamen siyah bir RGB
gorintii elde edilmistir. Bdylece meyvenin daha belirgin olmasi saglanmustir.
Smiflandirma asamasinda 6zellik olarak kullanilacak olan a, u, S ve b kanallarini elde
etmek i¢in RGB renk uzayindaki goriintii ayr1 ayr1 L*a*b, Luv ve HSV renk uzaylarina
tasinmustir. Elde edilen bu kanallar ile R, G ve B kanallarinin ayr1 ayr1 ortalamalari
aliarak her bir goriintli i¢in toplam yedi adet 6zellik igeren bir 6zellik vektorii elde
edilmistir. Siiflandirma asamasinda bu o6zellik vektorii bilinen makine Ogrenmesi
yontemlerinden olan MLPNN ve Naive Bayes (NB)’e giris olarak verilmistir. MLPNN
ve NB makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak sonuglar1 karsilastirilmis ve MLPNN

ile %98.13 ve NB ile %96.30 basar1 orani elde edilmistir.

2.3. Elmalarda Sap-Canak Tespiti Yapilan Calismalar

Unay ve Gosselin (2004), ‘Jonagold’ cinsi elmalarin sap ve ¢anak kisminin tespitine
yonelik yaptig1 ¢calismada bir CCD kameraya 450, 500, 750 ve 800nm’lik kizil6tesi (IR)
filtreler takarak goriintiiler almistir. Once esikleme ile arka plan ¢ikarilmis daha sonra her
bir nesnenin yapisal, istatistiksel ve sekilsel 6zellikleri SVM simiflayicisina verilmistir.

Sonug olarak saplarin %99°u ve ¢anaklarin %100°{ dogru tespit edilmistir.

Mohana ve Prabhakar (2015), 600 farkli renkli goriintii {izerinde sekilsel tanimlayicilari
kullanarak elmalarin sap ve ¢anak bolgelerinin tespiti lizerine bir ¢alisma yapmustir.
Coklu esiklemeye dayali boliitleme sonucunda elde edilen nesneler tizerinde Multifractal,
Fourier ve Radon tanimlayicilar kullanilarak sekilsel 6zellikler ¢ikarilmistir. Elde edilen
ozellikler elmalarin sap-¢anak ve ciirtik-yara bolgelerini tespit etmek ve siiflandirmak
icin SVM, ANN, k-en yakin komsuluk (k-NN), dogrusal ayirt edici siniflayici (LDC) ve
AdaBoost siiflayicilara giris olarak uygulanmistir. SVM bu siniflayicilar arasinda %94

dogruluk ile en yliksek basar1 oranina ulagsmistir.

2.4. Elmalarda Ciiriik Tespiti Yapilan Calismalar

Lu (2003), yaptig1 ¢alismada bir NIR hiperspektral goriintiileme sistemi gelistirmis ve

elmalardaki hem yeni hem de eski ¢iiriikleri tespit etmek i¢in bir algoritma olusturmustur.



Sonug olarak 1000 nm ile 1340 nm arasindaki spektral bolgenin ¢iiriik tespiti i¢in daha
uygun oldugu saptanmustir. Olusturulan sistem, yeni ve eski ¢iiriikleri, ‘Red Delicious’
icin %62 ile %88 arasinda ve ‘Golden Delicious’ i¢in ise %59 ile %94 arasinda dogru
tanimistir. Ayrica, NIR hiperspektral goriintiileme sistemlerinin elma ¢iiriik tespiti i¢in

oldukga kullanigh oldugu vurgulanmstir.

Mehl ve ark. (2004), yaptiklar1 ¢alismada gesitli elma tiirleri tizerinde kir, yara, hastalik
ve cliriik gibi bolgelerin tespitini yapmustir. Her elma tiirii i¢in farkli farkli dalga
boylarinda goriintiiler alinmistir. Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Asimetrik ikinci Fark
(ASM) yontemlerini kullanilmigtir. Daha sonra maskeleme ve sekilsel islemler ve son
olarak bir esikleme uygulanmistir. PCA ve ASM yontemlerinin sonuglar karsilagtirilmis

ve sonuglarin ¢ok yakin oldugunu tespit edilmistir.

Xing ve ark. (2005), yaptiklari ¢alismada ilk olarak hem giiriiltiiyii hem de hesaplanan
veri miktarini diistirmek i¢in her bir goriintii izerinde yumusatma islemi yapmistir. Bunun
icin 5 ve 10 komsu pikselin ortalamasin1 alan bir filtre kullanilmistir. Basit bir esik degeri
ile arka plani esas goriintiiden ayrilmis daha sonra hem otomatik hem de elle esik degeri
belirlenerek ikili goriintiideki kii¢iik alanlar yok edilmistir. Sonug olarak ¢iiriik olmayan
elmalarin yaklagik %93°l saglikli olarak taninmig ve %86 dogrulukla ciiriikleri tespit

edilmistir.

Xing ve Baerdemaeker (2005), yaptiklar1 ¢alismada ‘Jonagold’ tiiri elmalarda ¢iiriik
tanima igin 400-1000 nm dalga boyu araliginda hiperspektral goriintileme sistemi
olusturmustur. Calisma toplam 160 tane elma iizerinde yapilmistir. Bunlarin 15 tanesi
kesik ¢iirtigii, 80 tanesi darbe ¢iiriigii ve 65 tanesi ise sagliklidir. Ciiriik tanimanin yaninda
canak ve sap ucu tanima algoritmasi da gelistirilmislerdir. Ilk olarak goriintiilerde arka
plan basit bir esikleme islemi ile ¢ikarilmistir. Daha sonra 5 ve 10 piksellik ortalama filtre
ile yumusatma uygulanmistir. Yiizeyin yumusakligi, ¢iiriikler, sap ucu ve canak
kismindan saglikli bolgeyi ayirmak i¢in bir Ozellik olarak diislinlilmistiir. Elma
kenarlarinin piiriizsiizliigl, saglikl ve ¢liriigii ayirmak icin kullanilmistir. Kenarlarda dis
biikey seklindeki yapilar c¢liriik oldugunu gosterdiginden kenarlarda digbiikeyler

algilanmig ve dis biikeylerin baslangi¢ ve bitis noktalar1 diiz ¢izgilerle birlestirilerek



kapali egriler elde edilmistir. Bu kapali egriler doldurularak elmanin kenarlarindaki
digbtlikeyler kirpilmistir. Daha sonra elmanin ilk hali ile son hali EXOR islemine tabi
tutularak elmanin deforme alan1 hesaplanmistir. Saglikli elmalar i¢in dogru siniflandirma
%86.4 iken ciiriikler 1 giinliik oldugunda %77.5 olmustur. Sagliklilarin hi¢ biri sap ve
canak olarak yanlis smiflandirilmamistir ama ¢iiriiklerin %2.5’1 sap ve c¢anak olarak

yanlig siniflandirilmistir. Goriintiilerde sap ve ¢anak %98.3 dogru siniflandirilmistir.

Xing ve ark. (2006), elmalarda ¢iiriik tespiti tizerinde yaptiklar1 ¢alismada 400—-1700 nm
dalga boylari arasinda elmalarin yansima tayflarini elde etmistir. Bir giinliik ¢iiriiklerde
yanlis smiflandirma %16.3 olmus ve zaman gectikge algilama hatas1 azalmistir. Veri
olarak 120 adet ‘Golden Delicious’ tiirii elma kullanilmistir. Hem saglikli hem de ¢iiriik
elmalarim yansimalar1 Ol¢iilmiis ve 400-1700 nm dalga boyu araligindaki optik
spektrumlari elde etmek i¢in iki farkli spektrofotometre kullanilmistir. 3 saat ve 21 giin
araliginda 7 defa hem goriiniir hem de NIR tayfta yansimalar elde edilmistir. Toplam
2200 yansima bilgisi elde edilmistir. Yine Xing ve ark (2007), yaptiklar1 ¢alismada
‘Golden Delicious’ elmalarinda ¢iiriik tanima i¢in 400-1000 nm dalga boyu araliginda
hiperspektral goriintiileme sistemi olusturmustur. Veri olarak toplanan 59 tane elma goézle
clirik ve saglikli olarak iki guruba ayrilmistir. Gorilintii almak i¢in bir monochrome
kamera ve bir spektrograf kullanilmis ve 800x1040 piksellik goriintiiler elde edilmistir.
Veri azaltma teknigi olarak etkili bir istatistiksel yontem olan PCA teknigi kullanilmistir.
Orneklerin siniflar arasinda maksimum ayrilmasina izin veren kKismi en kiiciik kare ayirt
edici analizi (PLSDA) teknigi kullanilmistir. Ana hedef bir goriintiiyii ilgilenilen nesneler

ya da alanlarla gii¢lii bir korelasyona sahip bolgelere bolmektir.

Unay ve Gosselin (2005a), yaptiklari ¢alismada ‘Jonagold’ cinsi elmalar iizerinde
otomatik elma siniflandirmasi yapmak amaciyla bir bilgisayarli gorme sistemi
tasarlamistir. Bunun i¢in yiliksek ¢oziiniirliiklii bir monochrome dijital kamera ve dort
farkli bant gegiren filtre (450 nm (BL), 500 nm (GR), 750 nm (RE), and 800 nm (IR))
kullanilmigtir. Elmalarin kusurlarini tespit etmek i¢in bir ANN kullanilmistir. Kusurlu
bolgelerden istatistiksel 6zellikler elde edilmis ve daha sonra meyve denetimli bir
algoritma ile derecelendirilmistir. Meyveyi derecelendirmek i¢in dogrusal ayirt edici

analizi (LDA), k-NN, bulanik en yakin komsu (FNN) ve SVM tabanli siniflayicilar
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kullanilmis ve son ikisi %90 tanima ile en basarilisi olmustur. Elmanin sap ve ¢anak

bolgeleri kusurlar ile ayn1 gibi goziikse de ANN bunu ayirmistir.

ElMasry ve ark (2008), yaptiklar1 ¢aligmada bir hiperspektral goriintiileme sistemi ile
Mclintosh tiirii elmalar tizerindeki ¢iiriikleri dnceden taninmasini arastirmistir. Sistem 400
ile 1000 nm lik sprektral bolgede goriintii alacak bi¢imde tasarlanmistir. Kismi1 En Kiigiik
Kareler (PLS) ve Kademeli Ayirt Edici Analizi (SDA) verinin boyutlarini azaltmak ve
etkin dalga boylarim1 se¢gmek i¢in kullanilmistir. Multispektral goriintii testleri igin
kizil6tesi bolgede ii¢ etkin dalga boyu (750, 820, 960 nm) segilmistir. Ilk olarak bir ikili
filtre olan global esikleme yoluyla arka plan ayrilmigtir. Siradan RGB goriintiiler renk
benzerligi nedeniyle kotii sonug verirken IR yumusatilmis goriintiiler daha iyi sonug
vermistir. Bu gorlintiilerde ¢iiriiklerin  pikselleri genellikle saglikli  dokunun
piksellerinden daha koyu olmustur. Cogu durumda basit esikleme ¢iiriik alanin tamamini
belirleyememistir. Bu problemin ¢6ziimii igin de adaptif bir esikleme kullanilmistir. Son
olarak giiriiltiller ortalama filtre ile kaldirilarak, asindirma ve genisletme islemleri
yapilmistir. Siniflandirma islemi sonucunda ¢iiriik elmalar saglikli elmalardan %98.4’liik
bir basari ile ayrilmistir. EIMasry ve ark. (2009), yaptiklar1 ¢alismada toplam 64 tane
‘Red Delicious’ tiirii elma kullanmistir. Meyvenin hem et rengi hem de kabuk rengi
Olgililmiig, daha sonra goriintiller RGB renk uzayina ve buradan da L*a*b renk uzayma
doniistiiriilmiistiir. Elmanin et renginin giiriik ve saglikliy1 ayirmada oldukga etkili bir veri
oldugu, 6zellikle L ve a kanalinda RGB de ise B kanalinda oldukga fark oldugu tespit

edilmistir.

Lu ve Lu (2017), histogram tabanli otomatik esikleme yardimiyla elmalarin ¢iiriiklerinin
tespiti lizerine bir ¢aligma yapmistir. Gorlintiiler, yapilandirilmis aydinlatma yansitmali
goriintiileme (SIRI) kullanarak 730 nm dalga boyunda dort tiirde toplam 120 elmadan
elde edilmistir. Goriintiilerde elmalar yatay pozisyonda oldugundan sap ve canak
kisimlar1 goriinmemektedir. Goriintiiler lizerinde sirasiyla, ortalama filtre, yinelemeli
esikleme, agma ve doldurma islemlerini uygulanmistir. Esikleme asamasinda goriintiiler
tizerinde 9 farkli yinelemeli esikleme yontemi denenmis ve Intermode, Ridler ve Otsu
tekniklerinin %90 dogruluk orani ile en iyi siniflandirma basarisina sahip oldugu

saptanmigtir. Ridler teknigi kullanildiginda pozitif yanlis ve negatif yanlis oraninin
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ortalamada %6.7 ile en disik oldugu, Unimode ve Ridler tekniklerinin birlikte

kullanilmast durumunda ise bu oranin %35.8’e kadar diistiigii tespit edilmistir.

Zhang ve ark. (2017), elma goriintiilleri {izerinde elma optik ozellikleri ve SVM
kullanilarak elmalarin ¢iiriikliik seviyesine gore siniflandirilmasi tizerinde ¢alismistir.
Calismada 155 adet ‘Fuji’ tiirii elma kullanilmis, bu elmalardan bir mikrotom ile 3 mm
kalinliginda ve 2 cm ¢apinda doku ornekleri alinmistir. 400-1050 nm dalga boylarinda
orneklerin gegirgenligi ve yansitkanligi Entegre Kiire Sistemi ile 6l¢tilmistiir. EIde edilen
ozellikler SVM’ye verilerek yapilan smiflandirmanin basarisi %92.5 olarak tespit

edilmistir.

Literatiir taramasi sonucunda, bir¢ok ¢alisma ABC ve PSO gibi optimizasyon tabanl
yinelemeli esikleme kullanilarak elma goriintiilerinde ¢iiriik tespiti gergeklestirildi.
Ancak CNN modeli ile ABC/PSO-tabanli yinelemeli esikleme hibrit modeli ilk defa bu
caligmada kullanilmistir. CNN modeli ile optimizasyon algoritmasi hibrit olarak
kullanildiginda, ¢iiriik alanlarin ve sap-canak anatomik boélgelerinin tespiti lizerindeki
etkilerini ve tespit edilen esik degeri kullanarak elmalarin ¢iiriik ve saglikli olarak
siniflandirilmasi arastirildi. Bu amag icin, elma goriintiileri AHE, kenar algilama ve
sekilsel islemler kullanilarak iyilestirildi. CNN modeli, elmalarin sap-canak anatomik
bolgelerinin belirlenmesi i¢in iyilestirilmis goriintiiler kullanilarak egitilmistir. CNN
modeli ile belirlenen nesneler goriintiilerden atilmig, gorintiilerdeki c¢iiriik alanlar
PSO/ABC-tabanli yinelemeli esikleme ile belirlenen esik deger kullanilarak tespit edilmis
ve sonra elmalar tespit edilen nesneler kullanilarak clirik ve saglikli olarak
simiflandirilmistir. Bu g¢alismanin literatiire en Onemli katkisi, goriintiilerde ciiriik
alanlarin tespitinde ilk defa CNN modeli ve PSO/ABC-tabanli yinelemeli esikleme
yaklasimindan olusan hibrit bir modelin kullanilmasidir. Ayn1 zamanda bu yontem ile

literatiirdeki ¢alismalardan daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde ¢alismada materyal olarak kullanilan elma goriintiilerinin nasil elde edildigi,
goriintii isleme ve siiflandirma asamalarinda kullanilan yontemler detayli bir sekilde

aciklanmaktadir.

3.1. Gorintiilerin Elde Edilmesi

Calismada, Tirkiye’de en ¢ok yetistirilen ‘Starking’, ‘Golden Delicious’ ve ‘Granny
Smith’ elma tiirleri tizerinde ¢alisilmistir. Bu elmalardan esit sayilarda ¢iiriik ve saglikli
ornekler toplanmis, bdylece egitimin daha basarili olmasi saglanmistir. Goriintii veri
setlerinin elde edilmesi ve islenmesi amaciyla Tokat Gaziosmanpasa Universitesi

Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi’ne ait goriintiileme cihazlari kullanilmustir.

Goriintiiler, 1920x1200 piksel ¢oziiniirliikte, 15 cm’lik bir mesafeden alinmistir. Veri
setinde 100 tanesi c¢liriik, 100 tanesi saglikli olan toplam 200 elma kullanilmig ve her
elmanin alt1 farkli agisindan toplam 1200 goriintii elde edilmistir. Goriintiilerde ¢iiriik
alanlar uzman tarafindan isaretlenmistir. Eger ¢iiriik alan goriintiiniin %10’undan daha
fazla ise gorilintii ¢liriik, degilse saglikli olarak etiketlenmistir. Bu sekilde, toplam 1 200
gorlintiiniin 450°si ¢iirtik olarak ve 750’s1 saglikli olarak etiketlenmistir. Benzer sekilde,
sap-canak bolgeleri 1200 goriintiiden 960’inda goriilmezken ve 240 goriintiide
goriilebilmistir. Sekil 3.1.a’da saglikli elma goriintiisii Sekil 3.1.b’de ise ¢iiriik bulunan

elma goriintiisii gosterilmektedir.

a) Saglikli Elma b) Ciiriikk ElIma
Sekil 3.1. Saglikli ve ¢iiriik elma goriintiileri

13



3.1.1. Goriintii alma ve isleme sistemi

Literatiirde elmalarda ciiriik tespiti iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde genellikle
hiperspektral ve multispektral goriintiileme sistemlerinin kullanildig1 goriilmektedir. Bu
sistemler elma yiizeylerindeki ciiriikklerin daha iyi tespit edilmesini kolaylastiracak
spektral bolgenin belirlenmesini miimkiin kilmaktadir. Ancak bu sistemler hem yiiksek
maliyetlidir hem de laboratuvar ortamlarinin disinda kullanimi pek miimkiin degildir. Bu
yiizden, goriintii alma asamasinda, tasarlanan bir goriintii alma platformu kullanilmistir.
Platform, bir adet 6 mm objektif (Fujinon HF6HA-1B) lens ve 1984x1264 ¢oziiniirlige
sahip bir NIR kamera (Teledyne DALSA G3-GM12-M1930) igermektedir. Platform,
ortam 151Z1min elmaya ulagsmasini dnleyecek sekilde tasarlanmistir. Isik kaynagi olarak
genis bir dalga boyu araligina sahip iki adet 100 W Tungsten-Halojen lamba

kullanilmustir. Sekil 3.2, goriintii alma ve isleme sistemini gostermektedir.

cAT6 kablo

PoE Adaptor

......

CAT6 kablo

Bilgisayar

Sekil 3.2. Gorlintii alma sisteminin genel yapisi
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Elma goriintiilerinin alinmas1 ve iglenmesi i¢in tasarlanan makine gérme sistemi dort
kisimda incelenebilir. Bunlar, goriintii yakalama cihazi, sahne platformu, aydinlatma ve

bilgisayardan olusmaktadir.

Gortintli Yakalama Cihazi

Calismada, goriintii almak i¢in Teledyne DALSA Genie Nano NIR kamera, Lens ve
LWPF kullanilmistir. Kamera, ethernet tizerinden dogrudan bilgisayara veri aktarabildigi
icin baska bir ara karta ihtiyag duyulmamistir. Kamera ozellikleri Cizelge 3.1’de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Teledyne DALSA Genie Nano NIR kamera 6zellikleri

Model Tipi Mono/NIR
Shutter Global
Sensor Tipi CMOS
Sensor Modeli On-Semi

Aktif Coziiniirlilk 1984 x 1264
Mak ¢erceve oram |50
Goriintii Boyutu 2.2 Megapiksel

Sensor Formati 2/3”

Piksel Boyutu 4.8x4.8um

Veri Formati 8 or 10bit Mono
Baglant1 Tipi Gigabit  Ethernet
Montaj Tipi C-mount

Hairici Kontrol Programlanabilir

Tarama alan1 ve nesne uzakligi dikkate alinarak tespit edilen lens ‘Fujinon HF16HA-

1B’dir. Lens 6zellikleri Cizelge 3.2’de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. Fujinon HF16HA-1B lens ozellikleri

Montaj Tipi C-mount
Focus Boyutu 2/37,1/2”,
Min. Focus Uzakhgi 16mm
Boyutlar 29.5 x 29.5
Iris Elle

Iris arahg: F1.4~F16
Odaklama Elle

Mak. Goriis Agisi 17°04 yatay
Min. Nesne Mesafesi 10cm

Cizelge 3.2’de goriildiigii gibi lensin ozellikleri, goriintiisii alinacak olan nesnelerin

kameraya olan mesafesi vb. parametreler goz 6niinde bulundurularak se¢ilmistir.

Aydinlatma

Sistemde aydinlatma elemani olarak beyaz Isik Yayan Diyot (LED) ve Tungsten-Halojen
lambalar bulunmaktadir. LED’lerin harcadigi gii¢ diger 151k kaynaklarindan azdir,
uygulamast kolaydir ve kullanom omrii uzundur (Cubero ve ark., 2011). LED’ler
dayaniklidir ve sarsint1 gibi olumsuz kullanim kosullarindan etkilenmez (Qin ve ark.,
2013). Ancak LED is1gin dalga boyu araligi diger 1s1k kaynaklarina gére dardir. Bu
yiizden goriiniir dalga boylar1 disinda goriintii almak gerektiginde farkl 151k kaynaklar
kullanmak kaginilmaz olmaktadir. Bunun igin goriintiilerin alinmasi esnasinda dalga boyu
aralig1 genis bir 1s1k kaynagi olan Tungsten-Halojen lambalar kullanilmistir. Bunlar iki
adet ve toplam 100W giiclindedir. Cizelge 3.3’te ¢esitli 151k kaynaklarinin dalga boyu

araliklar1 gdsterilmektedir.
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Cizelge 3.3. Baz1 151k kaynaklarinin dalga boyu araliklar1 (Anonim, 2017b)

Isik Kaynag Dalga Boyu Aralig: (nm)
Nernst glower 400-20000 nm

Globar (SiC) 1200-40000 nm

Nikrom tel 750-20000 nm

Tungsten (W) filament lambalar 350-2200 nm

H2 ark lambalar 160-380 nm

Tungsten halogen lambalar 240-2500 nm

Civa ark lambalar 300-700 nm

Hollow katot lambalar (HCL) 400-20000 nm

Lazerler 1200-40000 nm

Cizelge 3.3’te gortildiigii gibi tungsten-halojen lambalar goriiniir ve yakin mor 6tesi (UV)
bolgede (240-2500 nm) sik kullanilan 151k kaynaklarindan biridir. Lamba filamenti,
halojen olmayan lambalardan daha yiiksek sicakliklara (~ 3500 K) kadar yiikseltilebilir.
Halojen lambalarda az miktarda iyot veya brom gibi bir halojen bulunur. Calismasi
sirasinda meydana gelen ugucu tungsten ve halojen bilesigi, tungsten lizerinde birikerek

yiiksek sicaklikta tungstenin yanmasini engelleyen bir deposit olusturur (Anonim,
2017D).

Platformda aydinlatma eleman1 olarak kullanilan LED, yariletken bir 151k kaynagidir.
Gerilim uygulanarak elektronlar1 harekete gecirilen LED, 151n yaymaya baslar. Bu etki
“elektroluminans” ya da “elektroisinim” olarak adlandirilir. Elektroisinim olayr 1907
yilinda Ingiliz arastirmaci H.J. Round tarafindan kesfedilmistir. Giiniimiiz LED’lerinin
atas1 sayilan ilk LED ise 1962 de General Electric Firmasinda c¢alisan Nick Holonyak
tarafindan yapilmistir (Anonim, 2017a). LED’ler ¢esitli inorganik yariiletken
malzemelerden yapilirlar. Cizelge 3.4’te piyasada bulunabilen renkler i¢in dalga boyu

aralik degerleri gosterilmektedir.
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Cizelge 3.4. Baz1 LED’lerin dalga boyu aralik degerleri (Anonim, 2012)

Renk Dalga Boyu Arahig (nm)
Kizilotesi | A > 760
Kirmizi 610 <A <760

Sar1 570 <A <590
Yesil 500 <A <570
Mavi 450 <A <500
Mor Coklu tipler

Mor otesi | A <400
Beyaz 400 <A <750

Cizelge 3.4’te gorildiigii gibi projede kullanilan beyaz LED en genis dalga boyu araligina
sahiptir. Yine de bu aralik NIR bdlgede yapilacak ¢aligmalar igin yetersiz olacagindan
daha genis dalga boyu aralik degerine sahip olan Tungsten-Halojen lambalar da sisteme

dahil edilerek kullanilmustir.

Sahne Platformu

Platform, 40 x 50 x 25 cm boyutlarinda 18 mm suntalam malzemeden imal edilmistir.
Ortam 15181inin  elmaya ulagsmasii Onleyecek sekilde kapali olarak tasarlanmstir.
Platformun alt yan kisimlarinda aydinlatma kaynagindan ¢ikan 151gin elmanin tiim
yiizeyine esit sekilde diismesini saglayan aynalar bulunmaktadir. Bu sekilde elma
yiizeyinde olusabilecek golgelenmeler en aza indirilmistir. Platformun tabaninda
homojen siyah renkli bir kaplama kullanilmis, boylece goriintii isleme sirasinda arka
planin elmadan daha kolay ayrilmasi saglanmistir. Sekil 3.3’te bu kisimlar

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Platformun sahne kismi1

Platformun c¢ikarilabilir iist boliimiinde aydinlatma elemanlar1 ve kameranin monte

edilebilecegi kisimlar bulunmaktadir. Bunlar Sekil 3.4°te gosterilmektedir.

Sekil 3.4. Platformun tistten goriiniimii

Platformun 6n kisminda 15 cm yiiksekliginde ve elmanin sahne igerisine yerlestirilmesi

i¢in agilabilir bir kapak bulunmaktadir. Bu kapak Sekil 3.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Platformun 6nden goriiniimii

Bilgisayar

Goriintiilerin alinmasi, saklanmasi ve iglenmesi i¢in yiiksek islem kapasitesine sahip bir

bilgisayar kullanilmistir. Bilgisayarin genel 6zellikleri Cizelge 3.5°te gosterilmektedir.

Cizelge 3.5. Bilgisayar teknik 6zellikleri

Islemci

Intel Core i7 6700HQ 2.6 GHz

Grafik Islemci

NVIDIA GeForce GTX 960M 4GB

Bellek

16GB DDR4

Sabit Disk

128GB SSD + 1TB HDD

Ekran

1920 x 1080 15.6” LED

Isletim Sistemi

Windows 10 Home

3.2. Sayisal Goriintii Isleme

Kamera ve tarayici gibi aygitlar ile sayisal ortama tasinmis ya da dogrudan bilgisayar

ortaminda hazirlanan goriintiiler sayisal goriintiiler olarak ifade edilmektedir. Sayisal
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ortamda goriintiiler 0 ve 1’lerden ibarettir. Her biri bir renk bilgisini gosteren piksellerin

birlesmesi ile veya vektorel olarak belirlenen degerlerle goriintii verisi olusturulmaktadir

(Erbas, 2011).

3.2.1. Sayisal goriintii islemenin temel basamaklari

Geleneksel bir goriintii isleme sisteminin ¢alismasindaki temel islem basamaklar1 Sekil

3.6’da grafiksel olarak gosterilmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002).

Goérintiiniin
Sayisal
Ortama

Alinmasi

Gergek
Diinya

BILGI

On Isleme
Asamasi

Bélitleme
Asamasi

ESrostI(erme Siniflandirma
anrama Tahminleme
Asamasi

Sekil 3.6. Goriintii islemenin temel basamaklari

Sonug

Sekil 3.6’da gosterildigi gibi, goriinti islemenin her asamasinda bir bilgi elde

edilebilmektedir. Burada ilk adim, gercek diinyadaki goriintiiyli bir kamera aygiti

yardimiyla alip sayisal ortama aktarmaktir. Bu cihazlarda bir goriintii algilayicis1 ve

algilanan resmi sayisal hale getiren doniistiiriicii bir birim bulunmaktadir. igerdikleri

mikroiglemciler sayesinde bir¢ok ayar1 otomatik yapabilen bu cihazlar ile goriintiiler

sayisal ortamlara kolayca kaydedilebilmektedir.
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Gortintii verisi elde edildikten sonra goriintii islemenin ikinci iglem basamagi onisleme
asamasidir. Onisleme asamasi, daha basarili sonuglar elde edebilmek igin sayisal
goriintiilerin bazi 6n islemlerden gegirilmesini saglar. Onisleme icin kontrastin
ayarlanmasi, giirtiltiilerin azaltilmas1 ve goriintiideki bolgelerin birbirinden ayrilmasi

ornek olarak verilebilmektedir (Erbas, 2011).

Onislemlerden sonra boliitleme asamasi, bir goriintiideki nesne ve arka planin veya
goriintii  igerisindeki ilgilenilen degisik Ozelliklere sahip bolgelerin birbirinden
ayristirtlmasi islemidir. Boliitleme goriintiiyii, birbirine benzeyen ve yararl bilgiler igeren
parcalara ayirmay1 amaglamaktadir. Bu parcalardan elde edilen bilgiler de gosterme ve

tanilama asamalarinda kullanilmaktadir (Erbas, 2011).

Boliimiin bu kismindan itibaren sayisal goriintii islemede kullanilan tekniklere

deginilmektedir.

3.2.2. Boliitleme

Goriintli islemede bdliitleme, bir goriintliyli, 6zellikleri bakimindan farkli ve anlamlh
bilgiler igeren pargalara ayirma olarak tanimlanabilmektedir. Bu pargalar ayn1 kontrast
veya ayni parlaklik degerlerine sahip piksellerden olusabilmekte ve bu pikseller de
gorlintii igerisinde farkli nesneleri tanimlayabilmektedir. Burada 6nemli olan pikselden
nesneye dogru uygun yapiyr kurmaktir. Bunun i¢in goriintiiye ait 6lcek, renk, bi¢im,
yumusaklik ve biitiinliik degiskenlerini kullanmak gerekebilmektedir. Bu degiskenlerin
dahil oldugu bir fonksiyon yardimiyla pikselden parcalara ve buradan da daha biiyiik
parcalara dogru bir zincir yapisi kurulabilmektedir (Rego, 2003).

Boliitleme, bir goriintiideki nesnenin sinirlari, sekli veya o nesnenin alani gibi ham
bilgiler iiretmektedir. Goriintii boliitleme ile ilgili simdiye kadar bircok yontem
Onerilmistir. Bunlardan en fazla kullanilanlari; sikistirma-tabanli yontemler, kiimeleme
yontemleri, bolge-tabanli yontemler, bol ve birlestir yontemi ve histogram-tabanli
yontemlerdir. Boliitleme, goriintii islemenin en zor asamasidir ve bu yiizden boliitleme

yontemlerinin sonuglarinda belli bir hata oran1 da olabilmektedir. Ayni zamanda herhangi
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bir goriinti {izerinde bdliitleme yapabilecek belirli bir yontem oldugu da
soylenememektedir. Bir ya da daha fazla yontem birlikte kullanilarak boliitleme

yapilabilmektedir (Kizilkaya, 2008).

Gri tonlamali goriintiilerden siyah-beyaz goriintiilerin elde edilmesi i¢in yapilan
boliitleme islemlerinde goriintiinlin piksel degerleri {lizerinde bazi temel Ozellikler
kullanilmaktadir. Bunlar gri tonlamali degerlerin benzerligi ve siireksizligidir.
Stireksizlik bilgisi kullanilarak goriintiilerin kenar tespiti yapilabilmektedir. Bunun i¢in
gri tonlama degerlerindeki ani degismeler dikkate alinmaktadir. Benzerlik bilgisine

dayanarak goriintiiyii bolgelere ayirma islemleri yapilabilmektedir (Wu, 2011).

Bu tez calismasinda gri seviye goriintiiler tizerinde arkaplani boliitlemek amaciyla manuel

esikleme ve ¢iiriik alanlarin tespitinde ise yinelemeli esikleme yontemleri kullanilmistir.

Esikleme

Gortintii boliitlemede en sik kullanilan teknik, histogram tabanli boliitleme yontemi olan
esiklemedir. Esikleme teknigi, bdliitleme isleminde birbirine benzeyen goriintii
kiimelerini olusturmayr saglamaktadir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintiide
belirlenen esik degerine bagl olarak bir bilgi kayb1 s6z konusu olmaktadir (Kizilkaya,
2008).

Esikleme islemi genellikle gri tonlamali goriintiiler iizerinde yapilir. Ancak gergek
hayatta goriintiiler RGB gibi {li¢ boyutlu renk uzaylarinda ifade edilmektedir. RGB renk
uzayindaki bir gorlintiiyii gri tonlamali goriintiiye ¢evirmek igin Esitlik 3.1’de goriildiigii

gibi RGB renk kanallarinin agirlikli ortalamasi kullanilmaktadir.

Esitlik 3.1°’de Kgr, Ke ve Kg degerleri R, G ve B renk kanallarina ait aydinlatma
katsayilaridir. Bu katsayilar 0 ile 1 arasinda olup insan goziiniin renklere olan

duyarliligina gore belirlenmektedir. Insan goziiniin yesil renge daha duyarli olmasimdan
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dolay1 yesilin aydinlatma katsayisi her zaman daha fazla alinmaktadir. Bu formdil

kullanilarak elde edilen agirlikli ortalama RGB’nin gri tonlamal1 karsiligini vermektedir.

Gri tonlamali goriintliler siyah, beyaz ve aradaki grinin biitiin tonlarina dagitilmis
durumdadir. Bu seviyede her rengin degeri 0 ile 255 arasindadir. Esikleme islemi i¢in O
ile 255 arasinda bir esik degeri se¢ilmektedir. Sekil 3.7°de bir gri tonlamali goriintii

tizerinde esikleme igsleminin nasil yapildig1 gosterilmektedir.

a) Orijinal goriinti b) Esiklenmis goriinti
Sekil 3.7. Gri tonlamal1 goriintii iizerinde esikleme islemi

Sekil 3.7.a’da verilen gri tonlamal1 goriintii tizerinde esik degeri 100 segilmis ve Esitlik

3.2’den yararlanarak esikleme yapilmis ve Sekil 3.7.b’de esiklenmis ikili goriintii elde

edilmistir.
p— {1, P>E (3.2)
— 0, Degilse

Esitlik 3.2°de E esik degerini ve P piksel renk ton degerini gostermektedir. Eger pikselin
renk ton degeri bu esik degerinden biiyiikse piksel renk ton degeri ikilik say1 sisteminde

‘1’, degilse ‘0’ yapilmaktadir.

RGB goriintii iizerinde esikleme yapmak i¢in RGB goriintiiniin kanallarin1 kullanmak
gerekmektedir. Sekil 3.8’de RGB goriintiiniin R ve G kanali tizerinden yapilan esikleme

islemi gosterilmektedir.
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a) Orijinal goriintii b) Esiklenmis goriintii
Sekil 3.8. RGB goriintii iizerinde esikleme islemi

Sekil 3.8.a’da orijinal RGB goriintii ve Sekil 3.8.b’de R ve G kanallari tizerinden esikleme
islemine tabi tutulmus ikili goriintii gosterilmektedir. Esikleme islemi i¢in sart olarak R
kanali degerlerinin G kanali degerlerinden daha biiyiik olmasi saglanmistir. Boylece,
Sekil 3.8’de verildigi gibi renk kanallar iizerinde yapilan esikleme islemi sonucunda

elma nesneleri ve arka planin daha dogru boliitlenmesi saglanmistir.

Esikleme i¢in kullanilan esik degeri elle belirlenebilecegi gibi bazi algoritmalar
yardimiyla otomatik olarak da belirlenebilmektedir. Otomatik belirlenen esik degerine
dinamik esik degeri denmektedir (Kizilkaya, 2008). Esik degeri goriintiiniin tamamina
uygulamak i¢in segilen bir deger olabilecegi gibi bolgesel olarak uygulanabilecek esik

degerleri de segilebilmektedir (Wu, 2011).

Otsu Imge Esikleme Algoritmasi

Gri seviyedeki bir imgeyi bilgi kayb1 en az olacak sekilde ikili bir goriintiiye ¢evirmek
icin optimum bir esik degerine ihtiya¢ vardir. Bu deger deneme yanilma yoluyla el ile
bulunabilecegi gibi yinelemeli bir algoritma ile de elde edilebilir. Otsu yontemi,
Nobuyuki Otsu tarafindan gelistirilen bir yinelemeli esikleme algoritmasidir (Otsu,

1979). Yontemin algoritmik semasi asagidaki gibidir.
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Adim 1: Her bir yogunluk seviyesinin histogramini ve olasiliklarini hesapla.

Adim 2: w;(0) ve u;(0) baslangi¢ degerlerine ayarla.

Adim 3: Biitiin olas1 esik degerlerini t = 1, ... dene.

a. w; Ve u; degerlerini giincelle.

b. of(t) degerini hesapla.

Adim 4: Istenen esik degeri maksimum o7 (t) degerine karsiik gelen esik
degeridir.

Burada w;, simf olasiliklarini, y;, simf ortalamasiny, t, esik degerlerini ve o (t), smifici
varyansi ifade etmektedir. Bu algoritmada ilk olarak biitiin esik degerleri ile elde edilen
ikili goriintiilerin iki boliimiiniin de (arka plan ve 6n plan) histogram dizileri elde edilir.
Bu dizilerden sinif i¢i varyans degerleri hesaplanir. Bu degerin en kiigiik olmas1 optimum
esik degerinin elde edildigi anlamina gelir. Hesaplamalarin daha az olmasi agisindan

siiflar aras1 varyans degerine de bakilabilir. Bu degerin de maksimum olmasi aranur.

Varyans, verilerin aritmetik ortalamadan sapmalarinin karelerinin aritmetik ortalamasidir

ve Esitlik 3.3°deki gibi hesaplanir:

0? = ) (x = £)*P(x) (33)

Esitlik 3.3°de x;, agirlikli ortalama ve P(x;), renk degerlerinin olasilik fonksiyonudur.
Bir goriintii lizerinde bir renk degerinin olasilig1 bu renk degerin goriintiideki sayisinin,

goriintiideki toplam piksel sayisina oranidir.

Normalize edilmis bir agirlikli ortalama degeri agirliklar toplami 1 olmak kosuluyla (yani,

wo + wy + -+ w, = 1) Esitlik 3.4 kullanilarak hesaplanir.
X = woxo + wix+.. Fwypx, (3.4

Sinif i¢i varyans degeri, Esitlik 3.5 ile hesaplanmaktadir.
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02 = wyo¢ + wyo? (3.5)
Esitlik 3.5°te w0, ilk smnifa ait ve wy o2, ikinci sinifa ait agirlik ve varyans degerlerinin

carpimudir. wy Ve U, ilk smifa, wy ve py, ikinci smifa ait agirlik ve agirlikli ortalama

degerleri iken siiflararasi varyans degeri Esitlik 3.6 ile hesaplanir:

o5 = wo(lo — ur)? + wy (g — pr)? = wow; (g — fo)? (3.6)

Toplam varyans degeri Esitlik 3.7, Esitlik 3.8 ve Esitlik 3.9 ile hesaplanir.

oF = ) (i~ ur)?P, (37
ow + 05 = of (3.8)
n(k) = o3 (k)/o7 (3.9)

Her bir esik degeri (0-255) i¢in sinifici veya siniflararas: varyans degeri hesaplandiktan
sonra en kiiciik sinifi¢i varyans ya da en biiyiik siniflararasi varyans degerini veren esik
degeri en uygun deger olarak kabul edilir. 7 degerini en fazla yapan veya aym sekilde
Esitlik 3.10°da arama yoluyla secilen o3 degerini en fazla yapan k*, en iyi esik degeri

olarak kabul edilir.
o5 (k") = max o5 (k) (3.10)

Otsu’nun yontemini kullanarak gelistiren ¢ok sayida yontem bulunmaktadir. Bunlardan

birisi de Otsu ¢ok seviyeli esiklemedir (Raja ve ark., 2014).
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Cok Seviyeli Esikleme

Bir goriintiideki birden farkli aydinlik seviyesinde bdlgeler bulunabilir. Bu durumda her
bir aydinlik bdlgesi igin farkli bir esik degeri belirlemek daha dogru bir sonug verecektir.
Literatiirde, siirii optimizasyon yontemleri gibi farkli teknikler kullanilarak ¢ok seviyeli
esikleme yapilmistir (Chao ve ark., 2016; He ve Huang, 2017; Raja ve ark., 2014; Vennila

ve Thamizhmaran, 2017).

Yerel Adaptif Esikleme

Yerel Adaptif Esikleme (LAT), diizensiz aydinlik degerlerine sahip goriintiilerde nesne
ile arka plan1 birbirinden ayirmak amaciyla kullanilan bir adaptif esikleme algoritmasidir.
Adaptif esikleme, esik degerini dinamik olarak degistirerek goriintii iizerinde, aydinlatma
acist ya da golgelerden kaynaklanabilen degisen 1sik kosullarima ayak uydurabilir.
Adaptif esikleme, goriintiideki her bir piksel igin bir esik degeri hesaplar. Eger piksel
degeri hesaplanan esik degerinin altindaysa arka plan olarak, aksi durumda 6n plan olarak
varsayilir. Burada esik degerini hesaplamak i¢in farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Biitiin
yontemlerin arkasindaki ana varsayim, daha kii¢lik goriintii bolgelerinin yaklasik olarak
esit aydinlatmaya sahip olma olasiliginin daha yiiksek olmasidir. Bu da esikleme igin

daha uygundur (Fisher ve ark., 1996). Sekil 3.9°da LAT islemi 6rnek iizerinde

gosterilmektedir.

a) Orijinal Goriintii b) Global Esikleme (80) c) Yerel Esikleme (7x7)
Sekil 3.9. LAT yontemi 6rnegi
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Chow ve Kaneko (1972), bir goriintiiyii cakigan bir alt goriintii alt goriintii dizisine bdler.
Sonra onun histogramini inceleyerek her bir alt goriintii i¢in optimum esigi bulur. Her bir
piksel ic¢in esik, alt goriintiilerin sonuglarinin enterpolasyonu ile bulunmustur. Bu
yontemin dezavantaji, hesaplamanin uzun olmasi ve bu yiizden gercek zamanl

uygulamalar i¢in uygun olmamasidir.

Yerel esigin bulunmasinda alternatif bir yaklasim ise her pikselin yerel komsulugundaki
yogunluk degerlerini istatistiksel olarak incelemektir. Bunlar da ¢ogunlukla, ortalama,
agirlikli ortalama, varyans, medyan, gaussian agirlikli ortalama ve hareketli ortalamadir.
En uygun istatistik biiyiik 6l¢tide girdi imgesine baglidir. Basit ve hizli fonksiyonlar, yerel
yogunluk dagiliminin ortalamasini igerir. Komsuluk pencere biiyiikliigii, 6n plan ve arka
plan piksellerini kapsayacak kadar biiyiik olmalidir, aksi takdirde zayif bir esik degeri
secilir. Kiiciik pencere boyutu kullanmak daha fazla hesaplama zamani gerektirirken, ¢ok
biiyiik bolgelerin segilmesi, yaklasik olarak esit aydinlatma varsayimini ihlal edebilir

(Wellner, 1993).

Sauvola ve Pietikdinen (2000), gelistirdikleri yontemde her pikselin yerel ortalama ve
yerel varyansini hesaplayarak bir esik degeri bulmustur. Pikselin degeri bu esige gore

ayarlamistir.

Bradley ve Roth (2007) ise her pikselin parlakligini, belli boyutta bir pencere i¢indeki
komsu piksellerin ortalama parlakligindan yiizde T daha diisiikse siyaha, aksi takdirde
beyaza ayarlamistir. Bu yontem, neredeyse Sauvola ve Pietikdinen (2000)’in yontemi
kadar iyidir ve hesaplamasi da iki kat daha hizlidir. Ciinkii Sauvola ve Pietikdinen
(2000)’in yontemi yerel ortalama ve yerel varyansi hesaplarken, Bradley ve Roth yontemi

ise sadece yerel ortalamay1 hesaplamaktadir.
LAT yonteminin tip alaninda ve tarimsal {irlinler iizerinde kullanildig1 bir ¢ok ¢aligma

yapilmistir (EIMasry ve ark., 2008; Zhang ve ark., 2010; Hu ve ark., 2011; Phansalkart
ve ark., 2011).
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3.2.3. Sekilsel islemler

Matematiksel sekilbilim, geometrik o6zelliklere sahip sekiller {izerinde yapilan
konvoliisyon ve korelasyon gibi islemler ve tekniklerdir. Bu iglemlerin temelinde kiime
teori ve topolojisi yatmaktadir. Bu yiizden kiimeler {izerindeki bazi temel kavramlari
kullanmak gerekmektedir. Bunlar kesisim, birlesim, alt kiime ve tiimleyen gibi
kavramlardir. P ve R goriintiileri temsil eden iki kiime olmak iizere bu kiimelerin
elemanlar1 koordinatlar1 gdsteren ikililerden olusmaktadir. Ornegin P kiimesinin bir

eleman1 p(px,py) seklinde gosterilmektedir (Vernon, 1991).

P kiimesinin bir baska c(cx,cy) elemaniyla koordinat diizleminde Gtelenmesi islemi

Esitlik 3.11°deki gibi tanimlanmaktadir (Emiroglu, 2011).

Pk ={klk=p+cVp €P} (3.11)

Goriintii islemede sekilsel isleme ugrayacak pikseller bir kiime olarak diisiiniilmektedir.
Bunun i¢in yapilandirma elemani olarak bilinen bir filtre bu kiime iizerinde
gezdirilmektedir. Kare, dikdortgen gibi simetrik sekillerde ve farkli biiyiikliiklerde
olabilen bu filtrenin bir merkez noktasi bulunmakta ve filtrenin her hareketinde bu merkez
noktas1 kiimenin bir elemani iizerine gelmektedir. Daha sonra kiimenin bu elemamn
tizerinde gerekli sekilsel islemler yapilmaktadir. Goriintiiler iizerinde en sik uygulanan
sekilsel islemler asindirma, genisletme, agma, kapama ve doldurma islemleridir. Bu
islemler amaca gore sirasiyla uygulanabilmektedir (Kazan, 2011).

Sekilsel islemler sirasinda yapilandirma elemani (R) ile yapilandirma elemaninin o anda
tizerinde bulundugu goriintii kiimesinin elamanlar1 (P) tizerinde kesisim (mantiksal VE)
veya birlesim (mantiksal VEYA) islemleri yapilmaktadir. Boylece o anki durumun fit
veya hit olup olmadigi anlasilmaktadir. Eger R ile P’nin biitiin elemanlar1 ortiisiiyorsa
buna fit, en az bir elemani Ortiisiiyorsa buna da hit olma durumu var denmektedir.
Asindirma islemi icin pikselin fit, genisletme islemi icinse hit olarak tespit edilmesi
gerekmektedir. Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°’de piksellerin fit ve hit olma durumlar

gosterilmektedir.
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0O(1|0 0|1 1]0
111101 1| 1]1
ol 110 0110
a) Gortintii kiimesi (P) b) Disk bigimli yapilandirma elemani (R)

Sekil 3.10. Fit olma durumu

0o(0|O0 0|1 1]0
0ol o] 1 1111
0|01 0|1 1]0
a) Goriintii kiimesi (P) b) Disk bigimli yapilandirma elemani (R)

Sekil 3.11. Hit olma durumu

Sekil 3.10°da gosterilen fit olma durumunun tespit edilebilmesi igin R ile P kiimesinin

elemanlar1 arasinda Esitlik 3.12 ve Esitlik 3.13’te verilen bagintilar kullanilmaktadr.

G =P(x-1,y-1) N R(x-1,y-1) + P(x,y-1) N R(x,y-1) +
P(x+1,y-1) N R(x+1,y-1) + P(x-1,y) N R(x-1,y) +
P(x,y) N R(x,y) + P(x+1,y) N R(x+1,y) +

3.12
P(x-1,y+1) N R(x-1,y+1) + P(x,y+1) N R(x,y+1) + (3.12)
Px+1,y+1) N R(x+1,y+1)
0, G=1
PCx,y) = {1‘ digier (3.13)

Esitlik 3.12°de verilen kesisim islemlerinin toplamindan elde edilen deger G gecici
degiskenine atanmaktadir. Esitlik 3.13’te G’nin degerine gore fit olma durumunda
gorilintli kiimesindeki P(x,y) elemani asindirmaya ugrayabilmektedir. Sekil 3.11°de
gosterilen hit olma durumunun tespit edilebilmesi i¢in R ile P kiimesinin elemanlari

arasinda Esitlik 3.14 ve Esitlik 3.15de verilen bagintilar kullanilmaktadir.
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G =P(x-1,y-1) U R(x-1,y-1) + P(x,y-1) U R(x,y-1) +
P(x+1,y-1) U R(x+1,y-1) + P(x-1,y) U R(x-1,y) +
P(x,y) U R(x,y) + P(x+1,y) U R(x+1y) + (3.14)
P(x-1,y+1) U R(x-1,y+1) + P(x,y+1) U R(x,y+1) +
P(x+1,y+1) U R(x+1,y+1)

G=1

diger (3.15)

Py =1y

Esitlik 3.14’te birlesim islemlerinin toplamindan elde edilen deger G gegici degiskenine
atanmaktadir. Esitlik 3.15’de G’nin degerine gore hit olma durumunda goriintii

kiimesindeki P(x, y) elemani genisletme islemine ugrayabilmektedir (Abaci, 2012).

Asindirma islemi

Asindirma ve genigletme islemleri goriintii islemede kullanilan 6nemli sekilsel
islemlerdir. Bu islemin yapildig: pikseller birer kiime olarak diisiiniiliir. P tizerinde islem
yapilan goriintiinlin pargast ve R yapilandirma eleman: diye iki kiime olmak {izere

asindirma isleminin gosterimi Esitlik 3.16’da verilmektedir.

POR={k|R, c P} (3.16)

Buna gore P kiimesinin R yapilandirma kiimesinin yansimasi ile agindirmaya ugramasi,
k eleman ile 6telenen R yapilandirma kiimesinin P kiimesinin 6z alt kiimesi olan, yani R
kiimesinin biitiin elemanlariin P kiimesinin i¢inde yer aldig1 6teleme elemanlar: kiimesi
olarak ifade edilebilmektedir. Sekil 3.9°da asindirmaya ugramis bir goriintii 6rnegi

verilmektedir.
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a) Orijinal goriintii b) Asindirilmis gorinti
Sekil 3.12. Goriintii lizerinde agindirma islemi

Sekil 3.12.b’de goriildiigii gibi Sekil 3.12.a’da verilen goriintii lizerinde yapilan agindirma
islemi ile goriintii daralmakta, ¢ikintilar ve girintiler kisalmaktadir (Emiroglu, 2011).

Asindirma islemi Matlab dilinde “imerode” fonksiyonu ile gerg¢eklestirilmektedir.

Genisletme islemi

Genisletme isleminin gosterimi Esitlik 3.17°de verilmektedir.

P @ R =[P°0 R] (3.17)

Buna gore P kiimesinin R yapilandirma kiimesinin yansimasi ile genisletilmesi i¢in P’nin
tiimleyeni ile R’nin yansimasinin agindirma iglemine tabi tutulmasi gerekmektedir. Sekil

3.13’te genisletmeye ugramis bir goriintii 6rnegi verilmektedir.
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a) Orijinal goriintii b) Genisletilmis goriintii
Sekil 3.13. Goriintii lizerinde genisletme islemi

Sekil 3.13.b’de goriildiigii gibi Sekil 3.13.a lizerinde yapilan genisletme islemi ile goriintii
yayvanlagmakta, ¢ikintilar ve girintiler daha fazla ortaya ¢ikmaktadir. Asindirma islemi

Matlab dilinde “imdilate” fonksiyonu ile gerceklestirilmektedir.

Acma islemi

Agma islemi, goriintii lizerinde sirasiyla agindirma ve genisletme islemlerinin yapilmasi
olarak tarif edilebilmektedir. Yani P kiimesinin, R kiimesinin yansimasi ile Once
asindirma islemine tabi tutulmasi, sonra elde edilen kiimenin R kiimesi ile genisletmeye
tabi tutulmasi ile elde edilen sonug¢ kiimesi olarak tarif edilmektedir. Bu islem Esitlik

3.18’de verilmektedir.

P =(POR) @ R (3.18)

Esitlik 3.18°de verilen denklemde R ifadesi R kiimesinin yansimasini ifade etmektedir.

Sekil 3.14’te agma islemine tabi tutulmus bir goriintli 6rnegi verilmektedir.
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a) Orijinal goriintl b) Acilmis goriinti
Sekil 3.14. Goriintii lizerinde agma iglemi

Sekil 3.14.b’de goriildiigii gibi Sekil 3.14°te verilen goriintiide agma islemine ugrayan
nesneler lizerindeki kiigiik ¢cikintilar kaybedilebilmektedir. Nesneyi bir arada tutan kiiciik
baglar koparak nesne birden ¢ok pargaya ayrilabilmekte ve bu islemde yapilandirma
elemant kiiciik nesneleri de yok edebilmektedir. Asindirma iglemi Matlab dilinde

“imopen” fonksiyonu ile gerceklestirilmektedir.

Kapama islemi

Kapama islemi, goriintii lizerinde sirasiyla genisletme ve asindirma iglemlerinin
yapilmas1 olarak tarif edilebilmektedir. Yani P goriintii kiimesinin R yapilandirma
elemaninin yansimasi ile 6nce genisletmeye tabi tutulmasi, sonra elde edilen kiimenin R
yapilandirma kiimesi ile agindirmaya tabi tutulmasi ile elde edilen sonug kiimesi olarak

tamimlanabilmektedir. Bu islem Esitlik 3.19’daki gibi ifade edilmektedir.

PR = (P @R) OR (3.19)

Sekil 3.15’de kapama islemine tabi tutulmus bir goriintii 6rnegi verilmektedir.
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a) Orijinal gorlintii b) Kapatilmis goériintii
Sekil 3.15. Goriintii tizerinde kapama islemi

Sekil 3.15.b’de goriildiigi gibi Sekil 3.15.a’da verilen goriintii tizerinde yapilan kapama
islemi ile nesnelerin dis kisimlarinda kalan detaylar kaybolabilmekte ve birbirine yakin
nesneler birlesebilmektedir (Emiroglu, 2011). Asindirma islemi Matlab dilinde “imclose”

fonksiyonu ile gergeklestirilmektedir.

Bosluk doldurma islemi

Bosluk doldurma islemi icin sekilsel olarak yeniden yapilandirmaya dayali bir algoritma

kullanilmaktadir. Doldurma islemi Esitlik 3.20°deki gibi ifade edilmektedir.

P, = (P,_y®R) N A° k=123 .. (3.20)

Burada A, gorintiiyi, A%, A’nin tiimleyenini ve R, yapilandirma elemanini ifade
etmektedir. P, A ile aym1 boyutta, ilgilenilen alandaki tim doldurulmus delikleri ve
siirlar1 iceren bir matristir. Algoritmanin her adiminda yapilan genisletme islemini
sonlandirmak i¢in P = Py sartina bakilmaktadir. Doldurma islemi, kosullu bir genisletme
islemine benzetilebilmektedir. Sekil 3.16’da doldurma islemine ugramis goriintii 6rnegi

verilmektedir.
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a) Orijinal goriintii b) Doldurulmus goriintii
Sekil 3.16. Goriintii lizerinde doldurma islemi

Sekil 3.16.b’de goriildiigii gibi Sekil 3.16.a’da verilen goriintii lizerinde yapilan doldurma
isleminden sonra goriintiideki bosluklar kapanmigtir (Gonzalez ve Woods, 2002). Bosluk

doldurma islemi Matlab dilinde “imfill” fonksiyonu ile ger¢eklestirilmektedir.
3.2.4. Goriintiiniin tiirevi ve kenar bulucular

Goriintiinlin birinci tiirevi kenar bdlgelerinde en biiyliik degere yani yerel maksimuma
sahip olmaktadir. Ikinci tiirevi ise kenar bolgelerinde sifir degerini iiretmektedir. Bu
sekilde gorilintlinlin kenarlar1 belirlenebilmektedir. Birinci tiirev gradyan tabanli, ikinci

tiirev ise Laplasyan tabanli yontemler olarak anilmaktadir (Kizilkaya, 2008).

Iki boyutlu sayisal fonksiyonlarda tiirev islemleri Esitlik 3.21°deki gibi fark denklemleri

ile ifade edilebilir.

% = [f(n + L,n, + 1) — f(ny — 1,y + 1]

+ [f(ny + 1,ny) — f(ny — 1,n,)] (3.21)

+[fu+1Ln,—1) - f(ny —1,n, — 1)]

Burada n, ve n,, ifade etmektedir. Tek boyutlu bir fonksiyon birinci derece tiirevi Esitlik

3.22 ise ile ikinci derece tiirevi ise Esitlik 3.23 ile hesaplanir:
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df (x)

2 St - f(x) (3.22)
2
d C’;Ex) =flx+1)+f(x—1)—2f(x) (3.23)

Yukaridaki denklemlerin matris olarak ifadesi asagida Cizelge 3.6’da gosterilmektedir.

Burada n; = x ve n, = y dir.

Cizelge 3.6. Tek boyutlu bir fonksiyon ikinci derece tiirevi

x—1 X x+1
n—1,n,+1 ny,n, +1 n+1,n,+1 y+1
n,—1,n, ng, Ny n, +1,n, y
ng—1n,—-1 ny,n, —1 n+1,n,-1 y—1

Sekil 3.17°de yonlii kenar bulucular igin filtre tasarimlart gésterilmektedir.

Dusey Yatay
1 1 1 1 -1 1 1 1 2 1
1 1 -2 2
1 1 1 1 1 1 1 1 2 1

45 derece acili

Sekil 3.17. Yonlii kenar bulucular igin filtre tasarimlari

Yonsiiz kenar bulucular Esitlik 3.24 ile |df (x,y)| fonksiyonunun ayrik yaklagimi ile

gelistirilebilmektedir.
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df (x, df (x,
df (e y)] = j( oy, @2y, (3:24)

y

Bigiminde elde edil ir. Burada |df (x, y)|, df (x,y) gradyan vektoriiniin genligidir.

AF G| = [CheCama))? + Oy ()2 (3.25)
Burada:

fum) = F(uny) ® hy(ny,my) (3.26)
fy(n,ng) = f(ng,nz) & hy(ng,ny) (3.27)

Bi¢iminde tamimli olup, h,(ny,n;) ve hy(ny,n,) yonsiiz kenar bulucularin x ve y

dogrultusundaki maskeleridir. Buna gore, Sobel, Prewitt ve Canny kenar bulucularin h,

ve h,, maskeleri Sekil 3.18°de goriildiigii gibidir.

Sobel Prewitt
1 1 1|2 |1 1 1 11| 1
2 2 -1 1
1 1 1|-2]-1 -1 1 1 (-1 |-1
Dikey Yatay Dikey Yatay
Canny
1 1
-1 1

Sekil 3.18. Yonsiiz kenar bulucular igin filtre tasarimlari
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Sekil 3.19 ‘da yukaridaki maske kullanilarak Prewitt kenar bulma yontemi ile elde edilen

ikili goriintii gosterilmektedir.

a) Orijinal goriintii b) Kenarlari elde edilmis goriintii
Sekil 3.19. Prewitt kenar bulma 6rnegi

Sekil 3.19.a’daki gri tonlamali elma goriintiisii iizerinde Prewitt kenar bulma yontemi
uygulanarak Sekil 3.19.b’deki kenar bolgeleri ortaya ¢ikmis olan ikili goriintii elde

edilmistir.
3.2.5. Laplasyan (ikinci tiirev) tabanh kenar bulucular
Birinci tiirevin en biiyiik veya en kii¢iik oldugu noktada ikinci tiirevi sifira esittir. Sifir

gecis noktalarina bakarak goriintiiniin kenarlarina ulasmak miimkiindiir (Kizilkaya,

2008).

d*f (x,y) 4 d*f (x,y)

= 2 (3.28)

d*f(x,y) = d(df (x,y)) =

Iki boyutlu bir f(ny,n,) dizisi i¢in ikinci dereceden kismi tiirevler ikinci dereceden fark
denklemleri ile ifade edilebilir. Bu denklemler Esitlik 3.29 ve Esitlik 3.30°da

gosterilmektedir.
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dzf(x: y) = dzf(nlinz) = fxx(nllnz) +fyy(n1fn2)
=fni+1L,ny)+ f(ng —1L,ny)+ f(ng,n, +1) (3.29)
+ f(ny,n, — 1) — 4f(ny,ny)

dzf(nlJnZ) = f(nll nZ) ® h(nll n2) (330)
3.2.6. Genel histogram esitleme

Histogram, goriintiide piksellerin gri degerlerine iliskin bagil siklik dlciitiidiir. Histogram
esitleme, karsitlik zenginlestirme yontemlerinden birisidir. Goriintiiniin histograminda
renk degerleri bir bolgede yogunluk gostermis ise bu goriintiiniin karsithigr yiiksektir.
Goriintiide parlakligin en ¢ok toplandigi alana en biiylik karsithk zenginlestirmesi
uygulanir. Histogram esitleme isleminin algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir (Gonzalez
ve Woods, 2002).

Adim 1: Gorlintliye ait histogramda her bir siitunda tekrarlanan piksel sayisinin

toplam piksel sayisina olan oranlar1 hesaplanir.

Adim 2: Birikimli oranlar1 hesaplanir ve oranlar toplanir.
Adim 3: Gri deger araliklarina ait oranlar hesaplanir.
Adim 4: Birikimli oranlari ile gri deger araliklarina ait oranlar karsilagtirilir ve yeni

histogram elde edilir.
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Sekil 3.20°de histogram esitlemenin uygulanmasina ait bir 6rnek gosterilmektedir.

a) Orijinal goriintii b) Histogram esitleme uygulanmis goriintii
Sekil 3.20. Histogram esitleme 6rnegi

Sekil 3.20.a’daki gri tonlamal1 goriintli lizerinde histogram esitleme uygulanarak Sekil

3.20.b’deki goriintii elde edilmistir.

3.2.7. Adaptif histogram esitleme

Adaptif histogram esitleme, dar bir bolgede yogun dagilima sahip goriintiilerde giiriiltii
olusmasi problemini ¢6zmek i¢in kullanilan yerel histogram esitleme algoritmasidir. Bu
algoritmada temel goriintii dikdortgensel alt bolgelere boliiniir ve her bolgeye histogram
esitleme uygulandiktan sonra alt bolgeler birlestirilerek ana goriintii yeniden elde edilir

(Teo, 2003). Adaptif histogram esitleme isleminin algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir.

Adim 1: Goriintliniin boyutuna gore bir ¢ergeve belirle.
Adim 2: Cergeveyi goriintiiniin sol iist kosesine konumla.
Adim 3: Her gergeve i¢in genel histogram esitleme algoritmasi uygula.

Adim 4:  Alt bolgeleri birlestir.
Calismada kullanilan bir elma goriintiisiine adaptif histogram esitleme algoritmasinin

uygulanmas1 sonucu elde edilen goriinti ve histogram grafigi Sekil 3.21°de

gosterilmektedir.
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a) Orijinal goriintl b) AHE uygulanmis goriintii
Sekil 3.21. AHE uygulamast

Sekil 3.21.a’daki gri tonlamali goriintii lizerinde AHE uygulanarak Sekil 3.21.b’deki
goriintii elde edilmistir. AHE uygulanmis goriintiideki detaylarin daha belirgin hale
geldigi goriilebilir.

3.3. Renkli Goriintii isleme

Bu boliimde renk ve renkli goriintii isleme yontemleri detayli bir sekilde anlatilmistir.

3.3.1. Renk

Renk, 151k demetlerinin cisimlere carpip yansiyarak farkli dalga boylarinda goziimiize
ulagsmas1 ve ardindan beyindeki gorme merkezi tarafindan yorumlanmasi ile meydana
gelen algilama olarak tarif edilebilmektedir. Goziimiizde rengi algilayan fotoreseptorler
(koni hiicreleri) bulunmaktadir. Sinirler aracilifiyla gézden beyne ulasan renkler kirmizi,
yesil veya mavidir. Diger renkler ise bu ii¢ ana rengin farkli oranlarda beyinde
yorumlanmasiyla elde edilmektedir. Goziimiiz ancak 380 nm ile 740 nm dalga boylar1
arasindaki 15181 gorebilmektedir. Goremedigimiz dalga boylarina sahip renkler ise mor
Otesi 1sinlar ya da kizilotesi 1sinlar olarak adlandirilmaktadir (Basti, 2005). Bunlar ise
elektronik aygitlar yardimiyla goziimiizle algilanabilir hale getirilebilmektedir. Sekil

3.22°de insan goziiniin gorebildigi renkler ve bunlarin dalga boylar1 gosterilmektedir.
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Renk Dalga Boyu

380-440 nm

440-485 nm

485-500 nm

500-565 nm
Sar1 565-590 nm
Turuncu 590-625 nm

Sekil 3.22. Goriilebilen renklerin dalga boylart

Sekil 3.22°de gortildiigii gibi algilayabildigimiz her rengin dalga boylar: farkl araliklarda

bulunmaktadir.
3.3.2. Renk uzaylan
Renklerin makinelerce tanimlanabilmesi amaciyla ii¢ veya dort boyutlu olarak

olusturulan soyut matematiksel modellerdir. Sekil 3.23’te insan gdziliniin gérebildigi renk

alanini gosteren ve gamut olarak bilinen yapi1 gosterilmektedir.

Sekil 3.23. Goriilebilen renk alanlar1 (Basti, 2005)
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Sekil 3.23’te A insan goziiniin renk alani, B renkli filmin renk alani, C monitdriin renk
alan1 ve D baski renk alanini gostermektedir. Renk uzaylarini kullanan makineler
genellikle baskilama ya da goriintiileme aygitlaridir. Eger bir renk uzayi bir aygitin
tasarimina dayanarak olusturulmus ise buna cihaz bagimli renk uzayr denmektedir.
Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu (CIE) tarafindan elde edilen cihaz bagimsiz renk
uzaylarinda ise standart gézlemci (2°, 10°) ve standart aydinlatici (A, B, C, D50, D65, E,
F) olmak iizere iki sabit deger belirlenmektedir.Sekil 3.24’te renk uzaylarindan bazilari

gosterilmektedir (Gonzalez ve Woods, 2004).

Renk Uzaylar

Cihaz Bagimh Cihaz Bagimsiz

RGB CMY(K) HSV HSI XYZ YUV LAB

Sekil 3.24. Renk uzaylari

RGB renk uzayr adin1 kirmizi, yesil ve mavi renklerin Ingilizce bas harflerinden alan
koordinat eksenleri bu ii¢ rengin temsil ettigi bir uzaydir. Bir rengi ifade etmek icin
kullanilan bu koordinatlarin her biri 0 ile 255 arasinda degisen degerler almaktadir.
Bilgisayar monitdrii gibi goriintiileme aygitlarinda ve tarayici cihazlarda kullanilmaktadir
(Y1lmaz, 2002). RGB renk uzayinda olusturulmus bir goriintii sayisal ortamda M x N x 3
boyutlarinda bir matris seklinde indekslenmektedir. Burada M ve N goriintiiniin piksel
cinsinden boyutlarini, iigiincii boyut ise kirmizi, yesil ve mavi rengin oranlarini ifade
etmektedir (Gonzalez ve Woods, 2004). Sekil 3.25’te RGB renk uzayinin renk kanallari

gosterilmektedir.
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A

IS8 A

Sekil 3.25. RGB renk uzay1

3.4. Harris Kose Algillama Algoritmasi

Kose bulma goriintii islemenin en 6nemli konularindan biridir. Bir goriintiideki kdselerin
tespiti nesnelerin hatlar1 hakkinda ©onemli bilgiler verebilmektedir. Kose bulma
konusunda birgok algoritma gelistirilmistir. Bunlardan birisi de Harris ve Stephens (1988)

tarafindan gelistirilmistir.

Goriintiideki her noktada gradyan yani egim hesaplanir. Gradyan: goriintiideki parlaklik
degisimidir. Gradyanin yonii tan™ (G, / Gy ) ile hesaplanir ve degisimin en fazla oldugu
yondiir. Burada G,, X eksenine gore tiirev Ve G,, Y eksenine gore tiirevi ifade etmektedir.

Harris Kose Tespitinin algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Her pikselde Gauss tiirevleri hesapla
Adim 2: Her piksel etrafinda bir Gauss penceresinde ikinci momentleri

hesaplayarak H matrisini olustur.

Adim 3: Kose cevap fonksiyonu olan R yi hesapla.
Adim 4: R ’yi esikle
Adim 5: R’nin yerel en biiyiik noktalarini bul
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3.5. Bresenham Cizgi Algoritmasi

Bresenham'in ¢izgi algoritmasi, Amerikali bilgisayar mithendisi Bresenham (1965)
tarafindan IBM i¢in dogrunun bilgisayar ekranina ¢izimi i¢in gelistirilen bir algoritmadir.
Bresenham Algoritmas1 Dogrudan Cizim Algoritmas1 (DDA)’ya gére daha hizhidir,
¢linkii DDA’nin aksine ondalikli sayilarla (float) islem yapilmaz. Bresenham algoritmasi
tam sayilarla(int) toplama, ¢ikarma ve ikiyle ¢arpma islemlerini icerir. Ikiyle ¢arpma
islemi shift operasyonu ile assembler diizeyinde ¢ok hizli yapilabildiginden, Bresenham

algoritmasi oldukca verimli bir algoritmadir.

Algoritma, Pseudo kod ile su sekilde ifade edilir (Bresenham, 1965).

function line(x0, yO0, x1, y1)
int deltax := abs(x1 - x0)
int deltay := abs(y1 - y0)
int error := 2 * deltay - deltax

int Xk :=x0
intyx :=y0
while xx < x1

Xk+1 =Xk + 1
if error >0

Y+l =Yk + 1

error ;= error + 2 * deltay - 2 * deltax
else

Yk+1 = Yk

error ;= error + 2 * deltay

Xk = Xk+1

Bresenham algoritmasi verimliligini, yavas artan eksenin belirli bir kurala gore arttigini
gozlemlemesine bor¢ludur. Hizli artan eksen her iterasyondan 1 piksel artarken, yavas
artan eksen bazen sabit kalip, bazen bir piksel artar. Sekil 3.26’da dogruyu olusturan

piksellerin tespiti gosterilmektedir.
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Sekil 3.26. Bresenham’in ¢izgi algoritmasi kullanilinca ortaya ¢ikan bir ¢izgi (Anonim,
2019)

Sekil 3.26’da goriildiigii gibi bu algoritma sayesinde ¢apraz bir ¢izgiyi olusturmak igin

hangi piksellerin kullanilmas1 gerektigine dogru bir sekilde karar verilebilmektedir.
3.6. Cok Katmanh Algilayic1 Sinir Ag:

Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag1 (MLPNN) i¢in ndronlarin biyolojik modeline dayanan
yapay ndronun (McCulloch ve Pits, 1943) tarafindan 6nerilen gosterimi benimsenmistir.

Bu gosterim Sekil 3.27°de gosterilmektedir.

X0

Wo
X1
X2 Vi o(.) Vi
X3O—=o - @
X4

Whn
Xn

Sekil 3.27. Noronun McCulloch-Pits modeli
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Sekil 3.27°de goriildiigii gibi agda iki katman bulunmaktadir. Bunlar giris katman1 ve
cikis katmanlaridir. Agin giris katmaninda birden fazla néron varken ¢ikis katmaninda
tek noron vardir. Giris katmanindaki her bir néron x;, 6zellik vektoriindeki degerleri
almaktadir. Giris katmanindan ¢ikis katmanina olan bir agirlik matrisi w; bulunmaktadir.

Esitlik 3.31 ve Esitlik 3.32 kullanilarak agin ¢ikis degeri y,, hesaplanmaktadir.

v = Wi X; (3.31)
-2
Ve = @) (3.32)

Esitlik 3.31 kullanilarak her bir giris ile agrilik degeri carpilarak toplanir. Sonra Esitlik
3.32 kullanilarak bu deger aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilmekte ve agin ¢ikis
degeri hesaplanmaktadir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, hiperbolik

tanjant ve adim basamaktir. Esitlik 3.33’te sigmoid fonksiyonun denklemi verilmistir.

pm)= 1/(1+e™) (3.33)

Esitlik 3.33’te e, elde edilen cikis degeri ile gergek cikis arasindaki farki (hatayi) verir.
Eger hata belirlenen esik degerinden fazla ise agirlik degerleri giincellenir. Bunun i¢in

her bir agirliga Esitlik 3.34’te hesaplanan deger ilave edilir.

Aw(t) = me(t)X;(t) (3.34)

Esitlik 3.34°te 5 6grenme katsayisi, e hata degeri ve X; giris degeridir. Ogrenme katsayisi
0 ile 1 arasinda 6zenle secilen bir degerdir. Eger bu deger kiicilik olursa agin 6grenmesi
yavas olur, deger biiylik olursa agin 6grenmesi hizli olur ama bu kez de hata yiiksek olur.
MLPNN’de ise giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda farkli sayilarda néron icerebilen
gizli katmanlar ve her bir gizli katman i¢in bir agirlik matrisi bulunmaktadir. Sekil 3.28de

bir MLPNN‘nin yapist gosterilmektedir.
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Agvlildarn Geri Yayilhm ile
Giincellenmesi

Clag

Karmarm

Sekil 3.28. Bir MLPNN’nin Yapisi

Agdaki gizli katman sayist ve gizli katmandaki noron sayis1 agin karmasikligini artirir.
Bu durum 6grenmeyi iyilestirebilir ancak 6grenme siiresini artirabilir. Egitim i¢in geri
yayilim algoritmalart kullanilir. Agirlik degerleri efim azaltma yonteminin hata
fonksiyonunu minimize etmesiyle hesaplanir. Hata degeri, geriye dogru giderken
aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile g¢arpilir. Bu yiizden aktivasyon fonksiyonun
tirevinin kolay alinabilmesi agin 6grenmesini hizlandirir. Hesaplanan bu deger tiim
agirhiklara giris degerleri oraninda dagitilir (Oztemel, 2003). Agirliklarn giincellenmesi

i¢in Esitlik 3.35 kullanilir.

1 2 1 2
E=2) et =2 (d-y) (3.35)
i i

Esitlik 3.35’te agin gercek ¢ikis degerleri d; ile hesaplanan ¢ikis degerleri y; arasindaki
farklar (e;) kullanilarak Ortalama Karesel Hata (MSE) hesaplanur.

AW;j = —n aw, _n[_e"][Weti

1[X5] (3.36)

Esitlik 3.36°da, daha Onceden hesaplanan E degerinin aktivasyon fonksiyonuna gore

tirevi alinmistir. Burada n 6grenme katsayisi ve X;; giris degerleridir. Aktivasyon
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fonksiyonu sigmoid olarak segilirse agirliklarin degisim degerleri AW;; asagida verilen

Esitlik 3.37 ile hesaplanir.
AW;; = —nei(1 —y))y;Xij (3.37)

Esitlik 3.37°de (1 — y;)y; ifadesi sigmoid fonksiyonunun tiirevidir. Egitimin bir sonraki

adimindaki AW;; degeri ise Esitlik 3.38 ile hesaplanabilir.

dE
tJ

Esitlik 3.38’de «, momentum degerini ifade etmektedir. Momentum, egitimin Onceki
iterasyonlarindaki agirlik degisim degerlerinin belli oranda katkisini saglar. Boylece

egitim yerel minimum degerlerinden etkilenmez.

MLPNN’nin egitiminin ne zaman durmasi gerektigini belirleyecek bir kriter olmadig1
takdirde asir1 egitim meydana gelir. Bu durumda tiim ornekler makine tarafindan
ezberlenir ve bilinmeyen Orneklere karsi tahmin yetenegi azalir. Capraz gegerlilige gore
boliinen verinin bir alt kiimesi olan egitim kiimesi bir daha ikiye boliintir. Bu pargalardan
birisi egitimde agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilir. Diger parca olan gecerlik kiimesi
lizerinde egitimin basaris1 hesaplanir. Basar1 grafiginde keskin bir diisiis meydana

geldiginde egitim durdurulur (Theodoridis ve Koutroumbas, 2010).

3.7. CNN Modeli

Derin 6grenme modelleri, pek ¢ok arastirma alaninda oldugu gibi tarim teknolojilerinde
de yaygin olarak kullanilan giiglii bir ara¢ haline gelmistir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu,
2018). Otomatik kodlayicilar, Kisitli Boltzman Makineleri ve CNN en ¢ok kullanilan
modellerdir. CNN, goriintiiler iizerinde sik¢a kullanilan 6zellesmis bir derin 6grenme
mimarisidir (Ozcan H., 2014). Geleneksel sinir aglarindan en énemli farki goriintiidden

ozellik cikartiminmi kendisinin yapmasidir. Geleneksel sinir aglarina gore egitim zamani
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¢ok uzun olmasina ragmen bir¢ok goriintii isleme probleminde oldukga basarili sonuglar
vermektedir. ImageNet2012’de Krizhevsky ve arkadaslarinin derin 6grenme teknigiyle
birinci olmasmin ardindan, derin Ogrenmenin goriintii smiflandirmadaki basarisi
goriilmiis ve ertesi yil ImageNet2013°de, bir¢ok katilimeci derin 6grenme teknigini

kullanmis ve ayni1 sekilde basari elde etmislerdir (Cengil ve Cinar, 2016).

Derin 6grenmenin goriintli isleme alaninda en yaygin kullanilan modeli olan CNN
mimarisi genel olarak egitilebilen bir¢ok katmandan olusmaktadir. Sekil 3.29°da CNN

mimarisinin genel yapis1 gosterilmektedir.

Evrisiml Havuzlamal Evr2 Hav2 Gizli4 Cikis

Giris EL—L. x

E ‘\'\ Tam
i ‘u U .
>’ Alt Ornekleme

"\.\Bngl;\urlll

—~ Evrisim

—

/o

Alt Ornekleme

Evrisim

Evrisim

Sekil 3.29. CNN mimarisinin genel yapisi

Sekil 3.29’da gorildiigii gibi, CNN mimarisi birbirini takip eden evrigim, alt-6rnekleme
katmanlar1 ve son olarak da tam baglantili ve softmax agindan olusmaktadir. Goriintii ilk
olarak parcalara ayrilir ve her bir parca lizerinde filtre uygulanir. Filtre isleminden sonra
goriintliide kiiclilme olur. Bu islem sonucunda elde edilen pikseller anlamlandirilarak
problem ¢oziilmeye ¢alisilir (Bengio, 2009). Calismamizda CNN mimarisi {izerine
kurulmusg bir yaklasim olan ve en yaygin olarak kullanilan Faster R-CNN ydntemi

kullanilmistir.

3.8. Faster R-CNN

Faster R-CNN, Bolge Oneri Ag1 (RPN) (Ren ve ark., 2017) ile Fast R-CNN aginin
(Girshick, 2015) birlestirilmis halidir. Sekil 3.30’da Faster R-CNN yapisini olusturan
RPN ve Fast R-CNN bolgeleri goriilmektedir. RPN'in getirdigi yenilik, dogrudan
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ornekleme katmanina baglanilabilmesidir. Boylece Faster R-CNN, giiclii yapist ile
gorintiilerde bastan sona nesne tespitini gerceklestirmek icin bir ¢alisma ortami sunar
(Ren ve ark., 2017). Sekil 3.30°da c¢alismada kullanilan Faster R-CNN mimarisi

gosterilmektedir.

I] Sm.tﬂa“cx
Sl\m' tahmin
- Fast R-CNN

G E i e Softmax
iri vrisimse! - - catmant
$ § Ormaklems badlants ka
goruntusu Sinir Agx fratmany fatmant
Skor tahmin
katmant

Sekil 3.30. Calismada kullanilan Faster R-CNN mimarisi (Yang ve ark., 2017)

RPN tam olarak evrisimsel bir sinir agidir. Girdisi bir goriintii olan onerilen bolgeleri
cikartmak i¢in kullanilir ve Onerilen bolgelere ayni zamanda skorlar (tahmin etme
dogrulugu) verilir. Onerilen bdlgelerin smiflama katmani ve skor degerlerini tahmin
katmani agsamasinda Fast R-CNN aginda birlestirilir. Fast R-CNN aginin da iki ¢ikis
katmani bulunmaktadir. Bunlardan ilki Softmax siniflayici katmani digeri ise tespit edilen

bolgenin tespit edilme dogrulugunu veren regresyon katmanidir (Yang ve ark., 2017).

Faster R-CNN ile giris goriintiisii siniflandirma siireci boyunca sadece bir kez hesaplanir
ve daha sonra tespit edilmesi gereken bolgelerin bulunduklar: yeri belirleyen kutularin
siirlarini diizeltir. Daha da fazlasi, evrisimsel katmanlarin paylasilmasi sayesinde, nesne

tespitinin performansini gelistirmek i¢in derin bir evrisimsel ag egitilebilir.
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3.9. Dogrusal Regresyon

Regresyon, eldeki veri seti {izerinde siniflandirma ve tahmin yapmak (dogru uydurmak)
icin kullanilan en basit yontemdir. Regresyon i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan diye iKi
yaklasim vardir. Dogrusal Regresyon (LR) yaklasimi, giris degiskenlerinin agirlikli
toplami ile ¢ikis degiskeni arasinda belirli bir hata oldugunu varsaymaktadir. Bu durumda
giris degiskenleri ile ¢ikis arasinda dogrusal bir baglanti vardir. Birden ¢ok 6zellige sahip

giris verisi i¢in kullanilan ¢oklu dogrusal bir regresyon denklemi Esitlik 3.39’daki gibi

gosterilmektedir.
N

Y=Wo+ ) WX +E (3.39)
j=1

Esitlik 3.39°da yer alan W; agirlik degerlerini, X; verinin 6zellik vektorlerini, N verideki
toplam OGzellik sayisini, E hatayr ve Y ise hedef degiskeni temsil etmektedir. Burada
onemli olan W; degerlerini bulmaktir. Bunun igin en ¢ok kullanilan yéntem En Kiigtik
Kareler Yontemi (LSM)’dir (Chapra ve Canale, 2003). LSM, karesel hatalarin toplamini
minimum yapan denklem katsayilarin1 bulmak iizerine kurulmustur. Bu yonteminin ana

prensibi asagida Esitlik 3.40’ta ifade edilen MSE degerinin en kii¢iikk yapilmasina

dayanmaktadir.
L
MSE =+ Z(di _d)? (3.40)
i=1

Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) degeri ise Esitlik 3.41°de ifade edilmektedir.
RMSE = VMSE (3.41)
Esitlik 3.40’ta ifade edilen d; — d, her bir hedef degisken ile hesaplanan dogru denklemi

arasindaki hatay1 (uzakligl) gostermektedir. Esitlik 3.41°de ifade edilen RMSE, 6lgiilen

degerler ile tahminler arasindaki hata oranini tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir.
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RMSE degerinin sifira yaklagsmasi sistemin tahmin kabiliyetinin artmasi anlamina

gelmektedir (Singh ve ark., 2009).

3.10. ABC-Tabanh Yinelemeli Esikleme Yaklasimi

Optimizasyon, bir problemde belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatifler icinden
en iyisini se¢gme islemidir. Siirti zekasi tabanli optimizasyon algoritmalar1 kus, balik, kedi
ve ar1 gibi canli siirlilerinin hareketlerinin incelenmesiyle gelistirilmistir. Atesbdcegi
Algoritmasi, Atesbocegi Siirli Optimizasyonu, Karinca Koloni Optimizasyonu, PSO,
Yapay Balik Siirtisii Algoritmasi, Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmasi ve
Kurt Koloni Algoritmasi 6rnek verilebilir (Akyol ve Alatas, 2012; Selva Bhuvaneswari
ve Geetha, 2016).

Bal arilarinin akilli yiyecek arama davranislarindan ilham alan ABC algoritmasi, sayisal
problemleri optimize etmek amaciyla 2005 yilinda Karaboga tarafindan gelistirilen global
bir optimizasyon ve meta-sezgisel algoritmadir. Kullanici tarafindan sadece, 6nceden
belirlenmis, popiilasyon biiyiikliigii, maksimum yineleme sayisi ve limit olan {i¢ kontrol
parametresi kullanir (Karaboga, 2005). Bu yoéntem farkli alanlarda optimizasyon igin
kullamlmustir. (Makas ve Yumusak, 2016; Giiveng ve ark., 2016; Karakuzu, 2017; Onen
ve ark., 2019).

ABC-tabanl yinelemeli esikleme yaklasiminin adimlar s6yle siralanmaktadir:
Adim 1: Sap-canak bolgeleri ¢ikarilmig 600x600 piksellik gri seviye elma
goriintiilerinde, biitiin yiyecek kaynagi vektorleri (x,,,) izci arilar tarafindan baslangic

konumlarina getirilir. Her bir x,,, elma gortintiisiindeki bir pikseli ifade eder.

Xmi = li + rand(0,1) * (u; — 1;) (3.42)

burada, x,,; parametresi, maksimum ve minimum degerler olan [; ve u; arasinda degerler

alir. [; ve u; degerleri her bir elma goriintiisii igin sirastyla 1 ve 600 olarak belirlenmistir.

55



Adim 2: Isci arilar, komsular igerisindeki daha iyi yiyecek kaynaklarma (v,,)
dogru hareket ederler. Onlar komsularindaki yiyecek kaynaklarini belirlemek i¢in Esitlik
3.43’1 kullanirlar:

Vi = Xmi + Omi(Xmi — Xki) (3.43)

Esitlik 3.43’te i, degeri rastgele secilmis bir parametredir, x;, rastgele se¢ilmis bir yiyecek
kaynagi ve @,,,; [-a, a] araliginda rastgele bir degerdir. Bu sekilde yeni yiyecek kaynagi
(vy,) belirlenir ve onun uygunluk degeri hesaplanir. Daha sonra x,, ve v, arasinda
acgozIi bir se¢im yapilir. Gorlintiideki piksellerin uygunluk degerleri onlarin parlaklik
degerleri olarak belirlenmigtir. Ciiriik bolgeler daha koyu oldugundan dolay:1 diisiik
parlaklik degerine sahip pargaciklar daha yiiksek uygunluk degerine sahiptir.

Coziimiin uygunluk degeri olan fit,, (x,,), minimizasyon problemleri i¢in Esitlik 3.44 ile

hesaplanir:
- fGE) = 0
. — T — Xm) =
fitm(xXm) = 1+ fin(Xm) e (3.44)
1+ abs(fn (X)), fin(Xm) <0
burada, f;,, (%), Xm ¢Oziimiiniin objektif fonksiyon degeridir.
Adim 3: Bir gozcii ar, is¢i arilar tarafindan saglanan uygunluk degerleri

kullanilarak hesaplanan olasilik degerlerine dayanarak bir yiyecek kaynagi seger. Burada
X, bir is¢i ari tarafindan segilir, olasilik degeri p,,, asagida verilen Esitlik 3.45

kullanilarak hesaplanir.

C fitn G
P =SSN Fity o) (349)

Daha sonra segilen yiyecek kaynagi x,, ile yeni bir komsu yiyecek kaynagi (v,,) Esitlik
3.44 ile hesaplanir. Adim 2 deki gibi, x,,, ve v, arasinda tekrar bir se¢gim yapilir.
Adim 4: Bir ¢6ziim gelistirmek i¢in belli sayida basarisiz olan is¢i arilar, rastgele

yiyecek kaynaklar1 secen igsiz arilara yani izci arillara donisiir. Basarisizlik limiti
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kullanicr tarafindan belirlenir. Daha sonra bu izci arilar rastgele yeni ¢ozlimler aramaya
baslar.
Adim 5: Simdiye kadar ulasilmis en iyi ¢oziimii hafizaya kaydet ve azami yineleme

sayisina ulasilana dek Adim 2’ye git.

3.11. PSO-Tabanh Yinelemeli Esikleme Yaklasim

PSO, 1995°te Eberhart ve Kennedy tarafindan 6nerilen, dogada yiyecek bulmak i¢in
stiriiler halinde hareket eden kuslarin ve baliklarin hareketlerini simiile eden bir siirii
tabanli algoritmadir. PSO, bireyler arasindaki sosyal davramslarla ilgili bilgileri
paylagsmaya dayanmaktadir. Her bireye pargacik ve pargacik koleksiyonuna da kiime ad1
verilmektedir. Her pargacik pozisyonu, dnceki pozisyon deneyimlerinden yararlanilarak
en iyi pozisyona ayarlanmaktadir. Bu islem, 6rnegin bu ¢alismada kullanilan maksimum
yineleme sayisi gibi bir sonlandirma Kriterine ulasana kadar tekrarlanmaktadir (Eberhart

ve Kennedy, 1995).

PSO-tabanl yinelemeli esikleme yaklagiminin adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Gri seviye elma goriintisiinde rastgele koordinatlarda olusturulan

parcaciklarin baslangi¢ konumu ve hiziyla ilk siiriiyii olustur.

Adim 2: Siirtideki tim pargaciklarin uygunluk degerlerini hesapla. Bu deger,

parcacigin bulundugu goriintiideki pikselin renk degeridir.

Adim 3: Her bir parcacigin (i) en iyi uygunluk degerini o parcacigin pbest degeri
olarak Esitlik 3.46’ya gore ayarlanir.

fitness; < pbest;, pbest; = fitness; (3.46)

Adim 4: Giincel en iyi pbest degerini Esitlik 3.47’ye gore global en iyi (gbest)

olarak ayarlanir.
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gbest = min(pbest) (3.47)

Adim 5: Esitlik 3.48 ve Esitlik 3.49’a gore her bir parcacigin konumunu ve hizini
giincellenir.

v+ = vF + cyrand, (pbest; — x[) + c,rand,(gbest — x[) (3.48)
xf = xf vkt (3.49)

burada, x¥ konum ve v} hizdir, ¢; ve c,, her bir pargacigin pbest ve gbest
konumlarina hareket etme hizini belirleyen sabitlerdir. ¢; parcacigin kendi deneyimlerine
gore hareket etmesine izin verirken, ¢, ise pargacigin siiriideki diger pargaciklarin
deneyimlerine gore hareket etmesine izin verir. rand, ve rand,, [0,1] araliginda diizgiin

dagilimli rastgele sayilardir.
Adim 6: Azami yineleme sayisina ulagilana dek Adim 2’ye git.

Adim 7: Eger azami yineleme sayisina ulasildiysa, pargaciklarin son bulunduklari
konumlarina gore uygunluk (parlaklik) degerlerinin ortalamasini hesapla ve bu degeri

iteratif esik degeri olarak belirle (Adem, 2018).
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu bdliimde tezde yapilan deneyler ve sonuglart ayrintili olarak sunulmaktadir. Sekil

4.1°de tezde Onerilen hibrit modelin genel adimlar1 gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Onerilen yontemin genel adimlart

59



4.1. Elmalarda Sap ve Canak Tespiti

Bu ¢alismada elmalar iizerinde ¢iiriik tespitine yonelik yapilan ¢aligmalar i¢in bir 6n islem
olarak elma goriintiisiinde sap ve ¢anak kisimlarinin tespiti amaciyla iki farkli yontem
Onerilmistir. Calismada Tirkiye’de en fazla {iretimi yapilan iki tiir olan ‘Golden
Delicious’ ve ‘Granny Smith’ cinsi elmalardan alinan goriintiiler lizerinde ¢alisan bir

goriintli igleme sistemi gelistirilmistir.

4.1.1. Yontem

Goriintii isleme asamasinda goriintiiler lizerinde iki farkli algoritma calistirilmigtir
Bunlardan ilki yan pozisyonda alinan goriintiilerden sap kismini tespit etmek igin
gelistirilen Sap Tespiti Algoritmast (STA)’dir. Digeri ise diiz pozisyonda alinan
goriintlilerden ¢anak kismini tespit etmek i¢in gelistirilen Canak Tespiti Algoritmasi

(CTA)drr.

STA adimlar::

Adim 1: Ortalama filtre uygulanir.

Adim 2: Otsu’nun yinelemeli esikleme algoritmasi ile ikili goriintiiye gevrilir.
Adim 3: Sirasi ile agindirma, kapama, doldurma ve agma islemleri uygulanir.
Adim 4: Harris’in kdse algilama algoritmasi uygulanarak en giiclii 10 kose noktasi
bulunur.

Adim 5: Bu noktalardan birbirine en yakin ve i¢ kose olan iki tanesi tespit edilir.
Adim 6: Bresenham'in ¢izgi algoritmasi kullanilarak bu noktalarin arasi kesilir.

Boylece elmanin sap1 ile kendisi birbirinden ayrilmis olur. Bu islemlerin bir elma

tizerinde gosterimi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Orjinal Gorunti Filtrelenmis Gorinti ~ Esiklenmis Gérinti

Sekilsel Islemler Bélitleme Sap Tespiti

Sekil 4.2. STA ile sap tespiti

CTA adimlar:
Adim 1: Ortalama filtre uygulanir.
Adim 2: Otsu’nun yinelemeli esikleme algoritmasina dayali olarak gelistirilen dort

seviyeli esikleme yapilir.
Adim 3: 4’lincli seviyedeki goriintli ilizerinde sirasi ile agindirma, kapama ve
doldurma islemleri uygulanarak elmanin ¢anak kismi elde edilir. Bu iglemlerin bir elma

tizerinde gosterimi Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Sekil 4.3. CTA ile ¢anak tespiti
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4.1.2. Sonug

Calismada uygulanan STA yoOntemi ile elmalarin sap kisimlar1 %82 ve CTA yontemi ile
canak kisimlari ise %85 dogruluk ile tespit edilebilmistir. Bu basar1 oranlarinin literatiir
ile karsilastirildiginda diistik bir oran oldugu goriilmiistiir. Bu yiizden STA ve CTA

yontemlerinin tez ¢alismasinda sap-canak tespitinde kullanilmamustir.

4,2, Faster R-CNN ile Elmalarda Ciiriik Tespiti

Elmalarda ciirlik tespitine yonelik ¢aligmalar incelendiginde, genellikle hiperspektral
veya multispektral goriintiileme sistemlerinin kullanildigir goriilmektedir (Mohana ve
Prabhakar, 2015; Lu ve Lu, 2017; Zhang ve ark., 2017). Bu sistemler, elma yiizeylerinde
ciiriiklerin daha iyi tespit edilmesini kolaylastirmak i¢in spektral bolgenin belirlenmesini
miimkiin kilmaktadir. Ancak, bu sistemlerin laboratuvar ortami disinda kullanilmasi
pahali1 ve zordur. Bu yilizden ¢alismamizda, goriintii elde etme asamasinda bir NIR kamera

iceren bir gdriintii alma platformu kullanilmistir.

Bu ¢alismada CNN mimarisi lizerine kurulmus bir yaklasim olan Faster R-CNN modeli
kullanilarak elma goriintiilerinde ciiriik bolgelerin tespiti lizerinde deneyler yapilmigtir
(Comert ve ark., 2019). Uygulama, Matlab yazilim ortaminda Intel i7 6700HQ islemci ve
NVIDIA® GeForce® GTX 950M grafik kartt olan bir bilgisayar {zerinde
kosturulmustur.

Sekil 4.4’de uygulamanin igslem adimlar gosterilmektedir.

|
|
|
I
Conv-1 Conv-2 Omekleme Softmax I
|
|
|

Faster R-CNN

Sekil 4.4. Ciiriik tespitinin adimlari
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Sekil 4.4’de goriildigii gibi, goriintiiler lizerinde bir 6nislem uygulanmistir. Bu asamada
Once goriintiide ilgilenilmeyen kisimlar kirpilmis, daha sonra elma ile arka plan
boliitlenmis ve elmanin arka plani tamamen beyaz (255) hale getirilmistir. Yapilan
deneylerde bu durumun giiriik tespitinin basarisini artirdigi goriilmistiir. Bu islem Sekil

4.5’te gosterilmektedir.

o

©

O

a) b) 0) d)

Sekil 4.5. Onislem adimlari

Burada, Sekil 4.5.a, 6n isleme teknikleri olmadan ham elma goriintiisti, Sekil 4.5.b,
goriintiiden atilan kirpilmig pargalari, Sekil 4.5.c, AHE, Prewitt kenar bulma ve sekilsel
islemler kullanarak elmanin arka planinin boliitlenmesini ve arka planin tamamen beyaza
doniistiiriilmesini gostermektedir. Sekil 4.5.d, bu pargalarin karigsmasini dnlemek igin
elma kenarlarindaki golgeler nedeniyle olusan koyu piksellerin giderilmesi i¢in ikili
goriintliye uygulanan erozyon islemini gostermektedir. Daha sonra goriintiilerde elmanin
sadece c¢iiriik bolgeleri dikdortgen bir sekilde etiketlenmis, bu etiketlerden olusan goriintii

veri seti Faster R-CNN modeline giris olarak verilmistir.
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4.2.1. Deneyler

Faster R-CNN modelinde bulunan iki evrisim katmaninin her birinde 3x3 boyutlarinda
32 filtre, doldurma degeri 1 ve adim say1s1 1, drnekleme katmaninda ise 3x3 filtre boyutu
ve adim sayisi 2 olarak belirlenmistir. Tam baglantili katmanda siniflayici olarak softmax
kullanilmistir. Goriintii veri kiimesinin %70’1 egitim kalan %30’u ise test asamasinda
kullanilmistir. Toplam 1 200 adet goriintiiniin 840 adeti egitim ve 360 adeti test igin
kullanilmistir. Agin egitimi 420 etiketlenmis cliriik elma goriintiisli iizerinde 12 saat

stirmistiir. Calismada kullanilan modelin karisiklik matrisi Cizelge 4.1’de verilmektedir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan modelin karigiklik matrisi

Tahmin
Ciiriik Saghkh
Gercek Ciiriik 155 25
Saghkh 29 151

Cizelge 4.1°de goriildigi gibi gercekte ¢iiriik olan 180 elma goriintiisiiniin 155 tanesi
clirlik olarak tespit edilmis, kalan 25 adet goriintii saglikli olarak yanlis siniflandirilmistir.
Ayni sekilde, gercekte saglikli olan 180 elma goriintiistiniin 151 tanesi saglikli olarak
tespit edilmis ve kalan 29 goriintii ise ¢iiriik olarak yanlis siniflandirilmistir. Modelin
dogru siniflandirma orani %84.95 olmustur.Sekil 4.6’da modelin test sonuglar1 goriintiiler

tizerinde etiketlenmistir.
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Sekil 4.6. Etiketlenmis test sonuglari

Sekil 4.6°da etiketler ciiriik olarak tespit edilmis bolgeleri ifade etmektedir. Etiketler
tizerindeki rakamlar ise etiketlenen bdlgenin clirlik olma ihtimalini ylizde olarak

gostermektedir.

4.2.2. Sonug ve tartisma

Bu c¢alismada bir CNN modeli olan Faster R-CNN kullanilarak elmalar {izerindeki ¢iiriik
bolgelerin tespiti yapilmistir. Gortintii verisi olarak 200 adet elmanin 6 farkli agisindan
alian 1 200 adet goriintli kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda tek basina Faster
R-CNN modeli kullanildiginda basar1 oraninin ¢ok yiiksek olmadigi (%74) tespit
edilmistir. Bunun en 6nemli sebebi elmalarin anatomik bdlgelerinden olan sap-canak
bolgelerinin ¢iiriik olarak siiflandirilmasidir. Bu yiizden bu bolgelerin goriintiide goz
ard1 edilmesi gerekmektedir. Ancak bu sekilde basari oranlar1 yiikseltilebilir. Bir sonraki
calismada planladigimiz en 6nemli hedef, elmanin anatomik bdlgelerinden olan sap-
canak kisimlariin goériintiiden atilmasi yolu ile siniflandirma basarisinin artirilmasidir.

Bunun i¢in ilk olarak, derin 6grenme kullanilarak elmanin sap-¢anak kisimlari tespit
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edilecek ve goriintiiden atilacaktir. Daha sonra goriintii isleme ile kalan ¢iiriik bolgelerin
kolayca tespit edilip siniflandirilmasi saglanacak, bdylece goriintii isleme ve derin
6grenmenin birlikte kullanildig1 hibrit bir yaklasim onerilmis olacaktir (Hekim ve ark.,
2019).

4.3. CNN Modeli ve ABC / PSO-Tabanh Yinelemeli Esiklemeyi Kullanarak Ciiriik
Tespiti

Bu caligsmada, ilk olarak 6n isleme asamasinda kirpma, AHE, kenar algilama ve sekilsel
islemler tiim elma goriintiilerine gelistirme amaciyla uygulanmis ve daha sonra sap-¢anak
bolgelerinin tespiti icin CNN modeli kullanilmistir. Elma goriintiilerinde ¢iiriik alanlarin
tespitinde, ABC / PSO tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi kullanilmistir (Hekim ve

ark., 2019). Sekil 4.7, yaklasimimizin usuliine iliskin adimlarin1 géstermektedir.

o

Goriintii Isleme

L Rol CNN ABC

Sekil 4.7. Onerilen yaklasimin usuliine iliskin adimlari

4.3.1. On isleme tekniklerini kullanarak goriintiiyii gelistirme

On isleme asamasinda, ¢iiriik alanlarin tespitini kolaylastirmak ve elmanin siniflandirma
basarisini arttirmak i¢in, AHE, Prewitt kenar bulma ve sekilsel islemleri ham elma
goriintiilerine uygulanmistir. Sekil 4.5.d, 6n isleme teknikleri kullanilarak elde edilen
gelistirilmis goriintiileri gostermektedir. Deneylerde, goriintii 6n isleme tekniklerinin,

cuiriik alanlarin tespit basarisini ve elmanin siniflandirma basarisini arttirdigi goriilmiistiir.
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4.3.2. CNN modeli kullanilarak sap-¢canak anatomik bolgelerinin tespiti

CNN modeli insan goriisii algisindan esinlenmistir. Ik katmanlarda diisiik seviyeli
nitelikler 6grenilirken, diger katmanlarda nesnenin belirli kisimlarint olusturan daha
yiiksek seviyeli nitelikler 6grenilir. Tipik bir CNN mimarisi, sabit boyutlu bir giris
katmani, evrisim katmanlari, havuzlama (alt 6rnekleme) katmanlar1 ve tam baglantili
katmanlardan olusur. CNN mimarisinde her katman farkli bir rol oynar. Evrigim katmani
ozellikleri ¢ikarirken, tam baglantili katman bu 6zelliklerde siniflandirmanin yapilmasina
izin verir. Havuzlama katmaninda, 6zellik haritalarina bitigik degerlerin maksimum veya
ortalamasi alinir. Béylece islemler hizlandirilmis ve bu sekilde boyut kiiciiltiilmiis olur.
Havuzlama katmani egitim siiresini kisaltsa da bilgi kaybina neden olabilir. Birden fazla
evrigim ve havuzlama katmanlari ile islendikten sonra, elde edilen matrisler tam baglantili
katmanlara yonlendirilir ve Softmax / RBF gibi fonksiyonlar tarafindan parametreler ve
agirliklar 6grenilir (Lecun ve ark., 1998). Cizelge 4.2, c¢alismada kullanilan CNN

modellerinin parametrelerini géstermektedir.

Cizelge 4.2. Calismada kullanilan CNN modelleri

CNN modeli Giincellenmis CNN modeli
Giris
goriintiisii 32x32x3 600x600x3
boyutu:
Filtre sayisi: 32 64
Filtre boyutu: 3x3 3x3
Evrisim1: Kayma=1 Dolgu=1 Kayma =4 Dolgu =2
Evrisim2: Kayma =1 Dolgu =1 Kayma =4 Dolgu =2
Havuzlama: Havuz boyutu=3 | Kayma=2 | Havuz boyutu =3 Kayma =2
Tam 64 16
Baglantihi:

Cizelge 4.2°de gosterildigi gibi, elma goriintiilerinde anatomik yapilar1 belirlemek i¢in
giincellenmis bir CNN modeli kullanilmistir. Bu modelde kullanilan parametreler

degerlendirildiginde, 600x600 giris goriintii boyutu ve 64 filtre, goriintiide ayirt edilmesi
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gereken bolgelerin daha net taninmasini saglar. Goriintli boyutu biiyiidiikge, egitim siiresi
uzar, ancak artan boyutla basari artar. Bu ylizden, uygulanan deneysel ¢calismalara uygun
olarak optimum goriinti boyutu 600x600 olarak belirlenmistir. Ozelliklerin
¢ikarilmasinda kullanilan CNN modelinde ilk katman olan evrisim katmani, girdilerini
elma goriintiilerinde etiketli sap-¢anak bolgelerinden alir. Onerilen modelde, evrisim
katmanlar1 4 kayma, 2 dolgu ve 3x3 filtre boyutunda bir evrisim ¢ekirdegi kullanir.
Evrisim ¢ekirdeginde kullanilan filtre boyutu ¢ok kii¢iik oldugunda, ¢ikarilan 6zelliklerin
karmasiklig1 donanimi sinirlarina kadar zorlar, buna karsilik ¢cok biiylik oldugunda tespit
edilecek alanlar iyi tanimlanamaz. Bu ylizden, CNN'in performansini artirmak i¢in uygun
parametreleri kullanmak 6nemlidir (Girshick, 2015; Adem, 2018). Alt 6rnekleme katmani
olan maksimum havuzlama katmaninda, alt bolgelerin maksimum degeri, dnceden
belirlenmis olan 6l¢ek (havuz biiytikliigii) 3 degerine gore alinir. Bu deger, ¢alismada 3
degerine ayarlanmustir, ¢iinkii daha yiiksek bir deger, 6zellik boyutunun ¢ok g¢abuk
kiigiilmesine neden olarak goriintii kalitesinin azalmasina neden olabilir. CNN mimarisi,
geri yayilim yontemiyle her katmandaki filtreleri 6grenerek agirliklar: optimize eder. Bu,
giris gorlintiisiiniin ayirt edici 6zelliklerinin ¢ikarilmasini saglar (Lecun ve ark., 2015).
Agirliklarin optimizasyonu sirasinda, kiitle boyutu 64, momentum 0.85 ve agirlik azaltma

0.001 olarak alinmistir.

4.3.3. ABC/PSO-tabanl yinelemeli esikleme kullanarak ciiriik bolgelerin tespiti

ABC tabanl yinelemeli esikleme yaklasimi i¢cin maksimum yineleme sayisi, popiilasyon
biiyiikliigii ve limiti parametreleri, uygulanan deneylerde en yiiksek basariya ulastigindan

sirastyla 25, 60 ve 600 olarak se¢ilmistir.

PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi icin sonlandirma kriteri olarak kullanilan
azami yineleme sayisinin ve poplilasyon biiyiikligiiniin parametreleri, uygulanan
deneylerde sirastyla en yiiksek basariya ulastigindan 25 ve 60 olarak se¢ilmigtir. Hem
PSO hem de ABC tabanli yaklasimlarda pargaciklar goriintiideki pikseller iizerine
rastgele olarak dagitilmistir. Sekil 4.8’de baslangigta pargaciklarin goriintiideki pikseller

tizerine dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. Pargaciklarin goriintiideki pikseller tizerindeki baslangi¢c konumlari

Sekil 4.8’de goriildiigi gibi, parcaciklar elma goriintiisii iizerinde rastgele bir sekilde
dagilmistir.

4.3.4. Deneyler

Uygulama, Intel 17 6700HQ islemcili ve NVIDIA® GeForce® GTX 950M grafik kartina
sahip bir bilgisayarda Matlab yazilim ortaminda gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alismalar
sonucunda, CNN modelinin dogrudan ciiriik tespiti i¢cin kullanildiginda basari oraninin
(%75) ¢ok yiiksek olmadigi tespit edilmistir. Bunun en 6nemli nedeni, elmanin sap-¢anak
bolgelerinin ¢liriik olarak siniflandirilmasidir. Bu durumun basarisizhigi Sekil 4.6’da
gosterilmektedir. Elmalar iizerindeki ¢liriik bolgelerin tespit edilememesinin ana nedenti,
elmanm sap-canak anatomik bolgelerinin ¢iiriik alanlarla benzerligidir. Ozellikle ¢anak
bolgelerinin ¢liriik olarak tespit edildigi goriilmektedir. Bu yiizden calismamizda 6nce
anatomik bolgeler tespit edilmis ve goriintiilerden atilmistir. Sonra ¢iiriikler PSO/ABC-

tabanli yinelemeli esikleme yontemleriyle belirlenmistir.

Anatomik boélgelerin tespiti icin kullanilan CNN modelinin egitimi i¢in ilk olarak sap-

canak bolgeleri goriinen goriintiiler (960 adet) iizerinde etiketleme islemi yapilmigtir
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(Not: Goriintiilerin yalnizca %80’inde sap-¢anak etiket bulunmaktadir.). Daha sonra tiim
goriintliler (1 200 adet) iizerinde DA islemi yapilmistir. Bu islem genellikle derin
ogrenme yontemleri i¢in tercih edilmekle birlikte sistemin basar1 oranini artirmasi gibi
onemli faydalar saglanmaktadir (Fuentes ve ark., 2017; Wang ve Perez, 2017). Bu islem,
goriintiilerin 30 derecelik agilarda dondiiriilerek yapilmis ve her bir goriintiiden 12 adet
olmak ftizere toplam 14 440 adet goriintii elde edilmistir. CNN modelinin egitiminde
goriintiilerin rastgele %70°1 egitim, %15°1 dogrulama ve %15°1 test i¢in kullanilmistir.
Egitim siireci 300 000 yineleme i¢in yaklasik 102 saat stirmiistiir. Egitim sonucunda elde
edilen CNN modelinin test goriintiileri lizerinde tespit ettigi sap-canak bolgeleri tamamen
beyaz (255) yapilarak goriintiiden atilmistir. Sekil 4.9, 6rnek elma goriintiileri iizerinde
anatomik bolgelerin tespiti i¢in gelistirilen CNN modelinin uygulamasindan elde edilen

goriintiileri gdstermektedir.

CNN kullanilarak
AHE ve Kenar ) anatomik bolgeleri
Ham Goriintiiler Al Sekilsel Islemler o
Tespiti tespit edilen
goriintiiler

Sekil 4.9. Elma goriintiilerinde CNN modeli kullanilarak anatomik alanlarin tespiti
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Sekil 4.9. (Devam) Elma gorintiilerinde CNN modeli kullanilarak anatomik alanlarin
tespiti

Sekil 4.9°da gosterildigi gibi, 6rnek elma goriintiilerinde anatomik bolgelerin tespiti i¢in
gelistirilen CNN modeli, sap ve ¢anak bolgelerinin cliriik alanlardan ayirt edilmesinde
basarili olmustur. Ornek elma goriintiilerini segerken, goriintiileme sirasinda karsilasilan

elmanin tiim yonleri (Cliriik / Saglikli ve Sap / Canak) dikkate alinmistir. Goriintiilerdeki
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cliriik alanlar, goriintiiden atilacak anatomik bolgelerin tespiti ile daha kolay bir sekilde
boliitlenebilir ve boylece artik anatomik bdlgelere sahip olmayan goriintiiler, ¢lirlimiis
bolgelerin tespiti icin PSO ve ABC-tabanli yaklasimlarin ¢alismasini kolaylastirir.
Gortintiiler iizerinde DA islemi yapilmadan once g¢iirilk alanlar uzman tarafindan
isaretlenerek her bir goriintliniin ¢iiriik alan1 piksel cinsinden kaydedilmistir. Daha sonra,
goriintlideki ciirtik alanlarin goriintiiniin tamamina orani %10’dan fazla ise goriintii ¢iiriik,
degilse goriintii saglikli olarak etiketlenmistir (Burada belirlenen %10’luk esik degeri

meyve suyu iiretiminde kullanilabilecek elmalarin maksimum giiriikliikk oranidir).

Sap-canak bolgeleri atilmis goriintiiler PSO-tabanli yaklagimda 6grenme katsayilar 2,
maksimum hiz 30 olarak alinmistir. ABC-tabanli yaklasimda limit parametresi 600,
hizlanma katsayisi ise 1 olarak alinmistir. Yineleme sayisi algoritmalarda 25°e ayarlanmis
ve pargaciklarin sayisi 60 olarak ayarlanmistir. PSO ve ABC-tabanli yaklasimlarda,
pargaciklar algoritmanin adimlarina goére goriintiideki rastgele pikseller {iizerine
dagitilmistir. Gorlintiide dagitilan piksellerin parlaklik degerleri, parcaciklarin uygunluk
degerleri  olarak  belirlenmistir.  Parcaciklar,  parlaklik  degerlerine  gore
karsilastirildiklarinda, daha diisiik parlakliga sahip olan parcaciklarin, daha yiiksek
uygunluk degerlerine sahip oldugu kabul edilmistir. Tiim yinelemelerin sonuglarinin
ortalamalar1 hesaplanmistir. Sunulan yaklasimlar her goriintii i¢in 20 kez tekrar edilmis
ve sonuglarin ortalama degeri o goriintii igin esik olarak belirlenmistir. Esikleme sonucu
olusan ikili goriintiilerde ciiriik alanlarin piksel sayilart hesaplanmistir. Hesaplanan
degerlere gore ¢iirlik alanlarin goriintiiniin tamamina oranlar1 hesaplanmis ve eger bu oran
%10’dan fazla ise goriinti ¢iiriik, degilse goriintii saglikli olarak etiketlenmistir. Daha
sonra, uzman tarafindan kaydedilen smf etiketi ile PSO/ABC-tabanli yinelemeli

esikleme sonucu tespit edilen sinif etiketi karsilastirilmistir.

ABC ve PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimlarina ek olarak, sap-¢anak bolgeleri
olmayan goriintiilerdeki ¢iiriik alanlarin tespitinde Otsu ¢ok-seviyeli esikleme
kullanilmistir. Otsu esik degeri 4 seviyede uygulanmistir. Belirlenen esik degerlerin
yalnizca en kii¢iigli, ABC ve PSO kullanilarak belirlenen degerlere daha yakin oldugu
goriilmiistiir. Otsu tarafindan belirlenen diger seviyeler ise ¢iiriik alanlar hakkinda bilgi

saglayamamaktadir.
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Sekil 4.10, 6rnek elma goriintiileri lizerinde Otsu, PSO ve ABC-tabanli yinelemeli

esikleme yaklagimlar: kullanilarak elde edilen goriintiileri gostermektedir.

Sap-Canak olmayan Otsu Seviyeleri ABC-tabanli PSO-tabanlh
gortintiiler (Seviyel - Mavi) yinelemeli esikleme  yinelemeli esikleme

Sekil 4.10. Elma goriintiilerinde Otsu, PSO ve ABC-tabanli yinelemeli esikleme
yaklagimlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar

73



Sekil 4.10. (Devam) Elma goriintiilerinde Otsu, PSO ve ABC-tabanli yinelemeli esikleme
yaklasimlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar

Sekil 4.10°da gosterildigi gibi, ¢liriikler, elma goriintiilerinde Otsu ve PSO-tabanli
yinelemeli esikleme kullanilarak yeterince iyi smiflandirilamamistir. Bu yontemin
genellikle saglikli alanlari ¢iiriik olarak siniflandirdigi goriilebilir. Clirtik bolgelerin ABC-

tabanli yinelemeli esikleme kullanilarak daha iyi tespit edildigi goriilebilir.

Calismada, smiflandirmanin performansini degerlendirmek i¢in asagidaki istatistiksel
Olciitleri kullanilmastir:

. Ozgiilliik (Specificity): ger¢ek olumsuz kararlarin sayis1 (TN) / gercekten olumsuz
durumlarin sayis1 (TN + FP).

o Duyarlilik (Sensitivity): ger¢cek olumlu kararlarin sayis1 (TP) / ger¢ekten olumlu
durumlarin sayisi (TP + FN).

. Toplam dogru smiflandirma (TCC): Dogru kararlarin sayist (TN + TP) /
durumlarin sayisi (TN + FN + TP + FP).

o Ozgiilliik, gergek ciiriik elmalar arasinda ¢iiriik nesneler bulma kapasitesidir ve
TN kararlariin gercek olumsuz durumlara (TN + FP) oranidir.

. Duyarlilik, gercek saglikli elmalar arasinda saglikli nesneleri bulma kapasitesidir

ve TP kararlarinin gergek pozitif durumlara oranidir (TP + FN).
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. TCC, dogru siniflandirilmis kararlarin (TP + TN) tim durumlara (TP + FN + TN

+ FP) oranidur.

Cizelge 4.3, PSO/ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi ile 2166 adet test goriintiisii

tizerinde uygulanan siniflandirmanin karisiklik matrisini géstermektedir.

Cizelge 4.3. ABC ve PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklagimlarinin karigiklik matrisi

PSO-tabanh  yinelemeli | ABC-tabanh yinelemeli
esikleme esikleme
Saghkh Ciiriik Saghkh Ciiriik
Saghkh 1303 45 1338 20
Ciiriik 51 767 16 792

Cizelge 4.3te gosterildigi gibi, PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi
kullanildiginda, 1303 saglikl1 goriintii saglikli olarak siniflandirilmis, 51 saglikli goriintii
clirik olarak smiflandinlmig, 45 ¢iiriik bolgeye sahip gorilintii clirlik olarak
simiflandirilmig, 767 ciirlik alanlara sahip goriintii ¢liriik olarak smiflandirilmistir.
Smiflandirmanin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiksel Olciitlere
gore, duyarhilik, 6zgiillik ve TCC oranlari sirasiyla %93.82, %96.65 ve %95.58'dir.
ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi kullanildiginda, 1338 saglikli goriintii
saglikli olarak simiflandirilmis, 16 saglikli goriintii ¢liriik olarak siniflandirilmis, ¢liriik
alanlara sahip 20 goriintii ¢iiriik olarak siniflandirilmais, ¢iiriik alanlara sahip 792 goriintii
clirlik olarak siniflandirilmistir. Buna gore duyarlilik, 6zgiilliik ve TCC oranlari sirastyla
%97.99, %98.54 ve %98.33 olmustur. Her iki modelin degerlendirme kriterleri ve ROC
(Reciever Operator Characteristics Curve) egrisi Cizelge 4.4 ve Sekil 4.11°de

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.4. ABC ve PSO-tabanl esikleme yaklagimlarinin duyarlilik, 6zgiilliik ve TCC

oranlari
Yoéntem Duyarhihk (%) | Ozgiilliik (%) | TCC (%)
PSO ile esikleme 93.82 96.65 95.58
ABC ile esikleme 97.99 98.54 98.33
PSO/ABC temelli esikleme ROC egrisi
0.985 L I L |—ABC’
08 F P -7 _
06 T - -
) 04 Pt -7 } 4
02 e ol |
00321 n‘.z of4 n{s nfs 1

1-Ozgiillik

Sekil 4.11. PSO ve ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklagimlarinin ROC egrileri

Sekil 4.11°de goriildiigi gibi, kullanilan ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklagimi
digerinden daha basarili olmustur. Ek olarak, her iki yontem i¢in de saglikli nesnelerin
tespitindeki TP orami gergekte ¢iiriik olan nesnelere gore daha yiiksektir. Onerilen
yontemin Ozgilligli duyarlilik degerinden daha yiiksektir. Son yillarda Onerilen
yontemlerin elmalarda ciiriik tespitine iligkin basar1 oranlarimin karsilastirilmas: ve

onerilen yontemlerin basar1 oranlar1 Cizelge 4.5’te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.5. Ciirtik elmanin tespitinde literatiir ¢alismalar1 ile sunulan yaklasimlarin
karsilastirilmast

Goriintii TCC
Yazar Yil Hedef Yontem
Sayisi (%)
) . Yumusatma, Esikleme,
Xing ve Elmadaki giiriiklerin )
2005 | 160 . Hiperspektral 86.4
Baerdemaeker tespiti
goriintiileme
Multifractal, Fourier
ve Radon doniistimleri,
. SVM(Destek Vektor
Mohana ve Elmadaki sap-¢anak o
2015 | 600 Makinesi), ANN, k- 94
Prabhakar kisimlarinin tespiti
NN, LDC ve
AdaBoost
smiflayicilari
Elmadaki  yaralarin | L*a*b* ve HSV renk
Dubey ve Jalal 2016 | 320 otomatik uzaylari, K-means | 93
tanimlanmasi kiimeleme, SVM

Hiperspektral

goriintiileme,
Elmadaki ciiriiklerin .
Luve Lu 2017 | 120 o Intermode, Ridler, 90
tespiti )
Unimode ve Otsu

esikleme

Elmalar1  ¢tirtikliik )
SVM,  Hiperspektral

Zhang ark. 2017 | 150 seviyesine gore 92,5
goriintiileme
siiflandirma
Faster R-CNN- .
Elmadaki CNN (Evrisimsel
model (Comert | 2019 | 1200 84.95

ciiriiklerin tespiti Sinir Ag)
ve ark., 2019) P g

Onerilen
model-1 Elmadaki CNN+PSO-tabanh
) 2019 | 1200 95.58
(Hekim ve ark., ciiriiklerin tespiti yinelemeli esikleme
2019)
Onerilen
model-2 Elmadaki CNN+ABC-tabanh
] 2019 | 1200 98.33
(Hekim ve ark., ciiriiklerin tespiti yinelemeli esikleme
2019)
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Cizelge 4.5’te, ABC ve PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklagimlarinin siniflandirma
performanslari, makine 6grenme yontemlerini ve goriintii isleme tekniklerini kullanan
literatiirde sunulan calismalarla karsilastirilmistir. Calismamizda onerilen yontemlerin
dogruluk oranlar1 %95.58 ve %98.33 olmustur. Anatomik bolgeleri CNN modeli ile tespit
edildikten sonra g6z ard1 edilen goriintiilerde, ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimi
icin basar1 oram1 %98.33 olmustur. Sonu¢ olarak, ABC-tabanli yinelemeli esikleme
yaklasimi, elma goriintiilerinde ¢liriik alanlarin tespitinde PSO-tabanli yaklasimdan daha

1yl sonuglar vermistir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada, ¢iiriik elmalarin otomatik olarak tespit edilmesi amactyla CNN modelinin
ABC veya PSO-tabanli yinelemeli esikleme yaklasimlarindan biri ile birlikte kullanildigi
hibrit bir model 6nerilmistir. Meyve goriintiilerinde ¢iiriik alanlarin basarili bir sekilde
algilanmasini saglamak igin spektral bolgelerin algilanmasini saglayan hiperspektral ve
multispektral goriintiileme sistemlerinin kullanildig1 geleneksel sistemler, laboratuvar
ortamlar1 diginda kullanilmasinin hem maliyetli hem de zor olmasi nedeniyle, bir NIR
kamera barindiran goriintii toplama platformu tasarlanmistir. Modelin egitimi ve testinde
kullanilmak tizere, bu goriintii toplama platformu kullanilarak 200 elmanin 6 farkl
yoniinden 1 200 goriintii alinmistir. Bu goriintiiler, yaygin olarak kullanilan goriintii 6n
isleme yontemleri ile iyilestirilmis, daha sonra DA yontemi ile goriintii sayis1 ¢ogaltilarak
siiflandirma  basaris1 artirilmustir.  Iyilestirilmis goriintiilerin  sap-¢anak anatomik
bolgelerinin goz ardi edilmesi i¢in CNN modeli kullanilarak bu bolgeler tespit edilmistir.
ABC/PSO-tabanli yinelemeli esik yaklagimi kullanilarak yinelemeli bir esik degeri
belirlenmis, goriintiilerdeki ¢iiriikler tespit edilmis ve sonra elmalar saglikli ve ciirtik
olarak siniflandirilmistir. CNN modeli tarafindan desteklenen hem ABC hem de PSO-
tabanli yinelemeli esikleme yaklasimlari tatmin edici siniflandirma basar1 oranlarina
ulasmigtir. Bununla birlikte, ABC-tabanli yinelemeli esikleme yaklagimi, elma
goriintiilerinde ¢iiriik alanlarin tespit edilmesinde PSO-tabanli yinelemeli esikleme
yaklasimindan daha yiiksek siniflandirma basari orani saglamistir. Sonug olarak, bu tez
caligmasinda 6nerilen modelin, lizerlerindeki ¢liriik alanlari tespit etmek suretiyle, meyve
suyu endiistrisindeki meyveleri otomatik olarak ayirmak i¢in kullanilabilecegi
diisiniilmektedir. Gelecekteki galismalarda, egitim verisetinin ¢esitliligini artirarak ve
otomatik kodlayici gibi gelismis CNN modellerini kullanarak meyvelerde ¢iiriik tespitini
gelistirmek miimkiin olacak, bdylece tiim meyve tiirleri i¢in gercek zamanl c¢liriik tespiti

uygulanabilir olacaktir.
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