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OZET

Bu tez ¢alismasi kapsaminda sivri biberleri egrilik miktarina gére otomatik olarak
siniflandiran bir uygulama gelistirilmistir. Kalite siniflandirmas1 geleneksek olarak el ile
doku, boyut ve sekil ozelliklerine gore yapilan sivri biberlerin, egrilik miktar1 uluslararasi
piyasada bir kalite kriteridir ve egriligin artmasi bir bozukluk olarak kabul edilmektedir.
Calisma sirasinda biberin sapinin egrilikle ilgili yaniltict bir etkisi oldugu gozlenmistir.
Biber imgelerinde sap kismi ve govdeyi birbirinden ayiran 0Ozgiin bir yaklasim
gelistirilmistir. Sivri biberlerin medyal eksenleri ¢ikartilmis ve eksen ¢izgisi kullanilarak
biberin egrilik miktarinin hesaplanmasi asamasinda da 6zgiin bir yontem gelistirilmistir.
Sivri biberlerin egrilik diizeylerine gore smiflandirilmast igcin geometrik Oznitelikler
cikartilmistir. Ayrica tiim biber konturlarinin olusturdugu uzay1 temsil eden ana bilesenler,
Ana Bilesen Analizi (ABA) yontemi ile c¢ikartilmistir. Her biber i¢in bu 06zvektorler
iizerindeki izdiisiimlerinden olusan bir 6znitelik vektorii tanimlanmistir. Geometrik ve
ABA’ya dayali Oznitelikleri birlikte ve ayr1 ayr iceren vektorler olusturulmustur. Sivri
biber imgeleri bu vektorler kullanilarak k-En Yakin Komsu (k-EYK) yontemi, ¢oklu sinif
Destek Vektor Makinast (DVM) ve AdaBoost algoritmalari ile siniflandirilmistir. AdaBoost

ile hem ikili hem de ¢oklu sinif i¢in siniflandirma yapilmstir.

Anahtar Kelimeler: sivri biber, kalite siniflandirma, sap ayirma, k-en yakin komsu,

destek vektor makinasi, ana bilesen analizi, AdaBoost, aktif sekil modeli, siniflandirma.
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SUMMARY

The aim of this thesis is to develop a method that classifies green peppers based on
their flexure. Quality sorting of green peppers is traditionally being done by hand with
respect to their texture, size, and shape properties. Flexure is also a quality criterion; high
flexure in green pepper is considered as a defect in international markets. The stem of the
pepper has a misleading effect on computing the flexure from pepper images. In this thesis,
a novel approach is developed to segment the stem of the green pepper. Then the medial
axis of the flesh region is extracted, and a novel method is used to determine the flexure. In
order to classify green peppers based on flexure, geometric features are extracted from
pepper images. Also, Principal Component Analysis (PCA) is used to extract principal
components representing the space of pepper contours. A feature vector is constructed by
projecting the contour onto the eigenvectors obtained by PCA. K-Nearest Neighbor (k-NN),
Support Vector Machine (SVM) and AdaBoost methods are used to classify geometric and
PCA-based feature vectors. Both binary and multi-class classifications are performed with
AdaBoost.

Keywords: Green pepper, quality sorting, stem extraction, k-nearest neighbor,
support vector machines, principle component analysis, AdaBoost, active shape modeling,

classification.
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1. GIRIS VE AMAC

Dogdugumuz andan itibaren nesneleri 6grenmeye ve simiflandirmaya baglariz.
Ornegin ilgili ebeveynleri olan bir bebek 1-1.5 yaslarinda elmayla armudu birbirinden ayrit
etmeye baglayabilir. Sebzeler daha ge¢ Ogrenildiginden marulla lahanayr bir siire
karistirmasi beklenecektir. Domates tiirlerini bir bakista ayirmak ise bir yetiskin icin bile

zordur. Bir 6grenme ve deneyimleme siireci kesinlikle gerekecektir.

Konu uluslararas1 standartlara gore iyi kalite sayilan bir sivri biberi o kadar iyi
olmayandan bir bakista ayirmaya geldiginde ne yaptigin1 gercekten biliyor olmak
gerekiyor. Iste bu noktada yine insan eliyle karar alinmasini istersek uzmanlik, ¢ok sayida
tekrar ve bilgiye ihtiyacimiz vardir ki yine de azimsanmayacak bir oranda hatay1r goze

almak gereklidir.

Zirai alanda mahsullerin kalite derecelendirmesi hasat sonrasi teknolojileri alaninda
yiiksek bir 6ncelige sahiptir. Ureticiler mahsullerinin pazarda yer almasini istiyorlarsa temel

ayristirmalari, siniflandirmalar1 ve kalite derecelendirmesini yapmak durumundalardir.

Pazar alternatiflerinin artmasi, tiiretim teknolojilerinin gelismesi ve tiiketici
beklentilerinin genislemesi tiriinlerin kalite siniflarina gore birbirinden ayrilmasi ihtiyacini
da koriiklemistir. Tarimsal teknolojiler gelistikce tiretim arttig1 gibi birim alana diisen iiriin
miktar1 da yilikselmistir. Artan {iriin miktar1 beraberinde daha hizli ve diisiik fireli bir hasat
gereksinimini dogurur. Bu da c¢ok daha hizli bir ayiklama ve siniflandirma ihtiyacinm
yaratacaktir. Hasat oncesi, siras1 ve sonrasi asamalari birbirinin hem tamamlayicist hem de

engeli konumundadir. Sonugtaki kazang en yavas olan isleme gore belirlenmektedir.

Diger taraftan {iriin cesitliligi lic asama icin farkli teknolojiler gelistirme
zorunlulugunu dogurmustur. Bugday tarlasinda hasat toplamak i¢in bir bigerdover yeterli
iken onunla serada iiriin toplamak imkansizdir. Piring taneleri arasindaki sorunlulari
ayiklamak ile birinci kalite bir elmay1 siniflandirmak i¢in de farkli islemler gerekecektir. O
nedenle hasat dncesi, sirast ve sonrasi islemler her iiriin grubu i¢in ayr1 ayri1 tasarlanmalidir.
Ug asamadan birinde ileriye dogru atilan bir adim diger asamalar igin ¢itay1 yukar1 ¢ekme

potansiyeline sahiptir.

Hasat sonrasi islemlerde teknoloji kullanimi olmazsa olmaza doniigmiistiir. Ancak

zirai mahsullerin tiirlerine, cinslerine veya kalitelerine gore smiflandirilmasinda hakim



yontem insan eliyle ayristirma seklindedir. Konusunun uzmani kisiler bilgi ve
deneyimlerine bagli olarak iiriin siniflandirmalar1 yapmaktadir. Kalite derecelendirme,
siniflama, ayiklama gibi asamalar i¢in goriintli isleme temelli ¢calismalar gelistirilmigse de

bircok tiriin ¢esidinde egemen olan yontem hala insan kontroliinde ayristirma seklindedir.

Ulkemizde sebze iiretimini ele aldigimizda son 10 yillik ortalamaya gore biber
{iretimi ve ihracati domatesin ardindan ikinci sirada gelmektedir. TUIK, 2018 raporuna gore
gectigimiz yil toplam saglam biber tiretimin yaklasik %8.2°si ihrag¢ edilirken bu iiriinlerin
%66.5’1 Avrupa Birligi iilkelerine gitmistir. Hem yurtici hem de yurtdis1 pazarda arzi
yiiksek olan iiriiniin TUIK, 2017’ gére yine son 10 yila bakildiginda en biiyiik paymin sivri

bibere ait oldugu goriilmektedir.

Gegtigimiz yil iiretimi 2,457,822 tonu bulan biberin 43,500 tonu hasat asamasi,
221,770 tonu ise hasat sonras1 kaybi olarak TUIK, 2018 raporunda gosterilmistir. %10’u
asan kayip oraninin disiiriilmesi iiretim teknolojilerinin gelismesi ve uygulanmasi ile
mimkiindiir. Bu miktardaki {iretimin insan eliyle siiflandirilmast  miimkiin
goriilmemektedir. Ortalama 150 gr olan sivri biberin 1 adedine 5 saniye ayrildigi
diistiniiliirse yaklasik 23 milyon kisi/saat’lik bir ¢calisma gerektirmesi bu alanda otomatik bir

sistemin gelistirilmesinin dnemini gostermektedir.

Sivri biberler temelde doku ve sekil 6zelliklerine bakilarak siniflara ayrilmaktadir.
Ulkemizde Resmi Gazete’de yaymmlanan Dis Ticaret Miistesarligi, 2007 tebligi ile bir
standartlasmaya gidilmek hedeflenmistir. Buna gore sivri biberler iki sinifa ayrilmaktadir.
Boy ve cap oOlciileri smifin sekilsel 6zelliklerini nitelerken, lekeler ve dirilik dokusal
ozellikleri tanimlamaktadir. Tebligde lekeler tiirlerine ve bulunduklari1 yere gore sinifin
belirlenmesinde rol oynamaktadir. Belirlenen sinirin iizerinde lekesi olan biberler ikinci
sinifa alinmaktadir. Biber tiirlerine gore belirtilen ¢ap ve boy degerlerini belirli bir tolerans

icerisinde tutturamayan {iirlinler de ikinci sinifa ayrilmaktadir.

Ancak Ozellikle dis ticaret s6z konusu oldugunda daha ayrintili standartlar 6ne
cikmaktadir. Ulusal baglamda daha giincel ve ayrintili bir standart bulunmasa da kalite
siiflandirmas: bugiin uluslararas1 kriterlere gore yapilmaktadir. Sekilsel o6zelliklerde
United States Department of Agriculture, 2016’a gore boy ve ¢ap parametresinin haricinde,
egrilik ve bogumluluk adinda iki 6zellik goze ¢arpmaktadir. Sivri biber ihracatcilar1 da
simiflandirmay1 uluslararas: standartlara gore yapmakta ve kalite smiflarini belirlerken
egrilik miktarimi bir bozukluk olarak kabul etmektedirler. Siniflandirma ustalar tarafindan
elle yapilmakta ve birinci sinif, ikinci sinif ve fire seklinde 3 grup olusturulmaktadir. Fire

kayip olarak ele alinirken ikinci smif yurtici, birinci siuf {iriinler ise yurtdis1 pazarina



stiriilmektedir. Gonderilen iilkelerde ise United States Department of Agriculture, 2016’a

gore ornekleme metoduyla kontrol edilmektedir.

Meyve ve sebzelerin kalite siniflandirmasinin otomatik olarak bilgisayarla gorii
kullanilarak yapilmasi yeni bir konu degildir (Njoroge vd., 2002). Sivri biberlerin
iilkemizde ve diinyada iiretiminin yaygin olmasina karsin otomatik kalite kontrolii
hedefleyen ¢ok az calisma bulunmaktadir. Yapilan aragtirmalar elma, domates, portakal,
dolmalik biber, patates gibi meyve ve sebzelere yoneliktir. Hatta bu iiriinler i¢in endiistriyel

sistemler de bulmak mimkindir.

Bu tez ¢alismasi otomatik olarak kalite siniflandirmasi yapilmasi gerekliligi
kagiilmaz olan sivri biber tiiriinii egrilige gore siiflandiran bilgisayarla goriiye dayali bir
sistem gelistirmek iizerinedir. Tasarlanan kontrollii ortamda fotograflari c¢ekilen sivri

biberler sekil 1.1°de goriildiigii gibi egrilige gore ii¢ kalite sinifina ayrilmistir.

(a) Birinci Stif (b) Ikinci Simif

(c) Ugiincii Stmif

Sekil 1.1: Sivri biber kalite siniflarina 6rnekler

Tez c¢alismasinin hedefi geleneksel olarak elle yapilan sivri biberlerin kalite
siniflandirmas: siirecinin otomatik hale gelmesi asamalarindan biri olan biberin egriligine
gore kalite smiflandirmasini bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi yapilart kullanarak
gelistirmektir. Amaglanan sistemi kullanarak biber imgeleri donmeden bagimsiz olarak

egrilik diizeylerine gore bir sinifa atanmaktadir. Programin, en diiz olan biber grubunu



birinci sinif, gorece egri olanlart ikinci siif ve ¢ok egri olanlart {igiincii sinif seklinde

etiketlemesi hedeflenmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen uygulama, biber imgelerinden, biberin belli
nirengi noktalarini otomatik olarak bulmakta, biberi sap ve govde kismlarina ayirmakta ve
govde kismindan ¢ikardigi ozelliklere gore biberi uygun bir sinifa atamaktadir. Biber
govdesi diiz olsa dahi sapinin egri oldugu durumlarda yaniltici sonuglarin ortaya ciktig
gozlemlenmistir. Bu yaniltict etkiyi engellemek i¢in uygulama sivri biberin kritik
noktalarini otomatik olarak bulacak ve sap boliimiinii ayristiracak sekilde gelistirilmistir.

Boylelikle siniflandirma basariminin artirilmasi amaglanmastir.

Biber imgelerinden geometrik ve Ana Bilesen Analizi’'ne (ABA) bagl 6znitelikler
cikartilmistir. Geometrik olarak sivri biberin egrilik diizeyini belirlemede kullanilabilecek
oznitelikler tizerine durulmustur. Diger taraftan (ABA) ile 6zniteliklerin ¢ikartilmasi igin
biberin Nokta Dagilim Modeli (NDM) cikartilmis ve modelin ana bilesenlerine gore

degisimi incelenmistir.

Sivri biberlerin boyutlari, egrilik sekil ve miktarlar1 tamamen degisken oldugundan
tek bir sekil modeli ile tanimlamak miimkiin degildir. O nedenle esnek bir model
tanimlamak gerekmektedir. Biberlerin tiim sinir verisi yerine segilen karakteristik noktalari
iizerinden degigimlerini incelemek miimkiindiir. Calismada bu degisimlerin hangi
ozelliklere gore gergeklestigi incelenmis ve degisim diizeyleri kullanilarak egrilige gore

kalite siniflandirmasi yapilmistir.

Cootes vd., 1995 calismasinda boyut ve sekil olarak belirli araliklarda kendi
icerisinde cesitlenebilen nesneler i¢in NDM ¢ikartmistir. Modellerin ana bilesenlerine gore
deforme ederek esnek modeller olusturmus ve bu yaklasimi Aktif Sekil Modeli (ASM)
olarak adlandirmisti. ASM ile bir bolgede test verilerinin aranabilecegini,
boliitlenebilecegini gostermistir. Yoriik vd., 2005 ise, insan eli biyometrik semalarini
olusturduklar1 algoritmalarinda ABA ile ¢ikartilan 6znitelikleri de kullanmistir. Calismada

el modellerinin ana bilesenlerine gore degisimi de incelemistir.

Simiflandirma asamasinda hem geometrik hem de ABA’ya bagli 6znitelikler birlikte
ve ayr1 ayri kullanilmistir. Bu asamada ii¢ farkli siniflandirict ile calisilmstir. i1k olarak
geometrik Oznitelik vektorlerinin egitim verilerine mesafelerine gore siniflandiran k-En
Yakin Komsu (k-EYK) smiflandiricisi kullanilmistir. Bu siiflandiricinin aykir1 degerlerden

digerlerine gore fazla etkilendigi tespit edilmistir.



Sonraki asamada yine geometrik verileri kullanarak Destek Vektor Makinasi (DVM)
coklu sinif yapismna uyarlanarak kullanilmistir. Cortes ve Vapnik, 1995 calismasinda
gosterdigine gore DVM, iki smif arasini en genis aralikla ayiran bir hiper-diizlem
tanimlamaktadir. Bu islemde aykir1 degerler hiper-diizlemin yapisinda k-EYK kadar
belirleyici olmamaktadir. DVM ile simiflandirma basarimi, tezin 5. boliimiinde gosterildigi

gibi 6nemli dl¢giide gelismistir.

Freund ve Schapire, 1995, calismasinda ilk olarak tanitilan AdaBoost algoritmasi da
tezde, biberlerin siiflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Algoritma zayif bir simiflandiriciyt
tekrara dayali olarak kullanmaktadir. Her tekrarda zayif smiflandiricinin siniflandirma
hatas1 hesaplanmakta ve siiflandirict bir agirlik vektoriindeki degistirilen degerlerle
birlikte “kuvvetlendirilmektedir”. Her dongiide gliclendirilen” zayif siiflandiricilar
kullanan AdaBoost algoritmasi ABA ile ¢ikartilan 6znitelik vektorlerinin de katilimiyla

siniflandirmada asamasina kullanilmistir.
Bu tez ¢caligmasinin bundan sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir:
Ikinci béliimde konuyla ilgili gegmis ¢aligmalara yer verilmistir.

Ucgiincii boliimde veri toplama siirecinden bahsedilmistir. Verilerin 6zellikleri, veri
toplamada izlenen yontem ve kontrollii ortamin tasarim oOzellikleri de bu boéliimde

aciklanmistur.

Doérdiincii boliimde yontem agiklanmig ve sivri biber imgeleri ile yapilan kalite
siiflandirmasi tiim asamalariyla ele alinmistir. Sirasiyla Onisleme, Oznitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma asamalar1 ayr1 basliklarda incelenmistir. Biber imgesinde, sap1 govdeden

otomatik olarak ayiran 6zgiin yaklasim yine bu boliimde anlatilmstir.

Besinci boliimde sonuglar degerlendirilmis ve simniflandiricilardan elde edilen
basarimlar birbirleriyle karsilastirilmistir. Altinc1 boliimde bu sonuglara da bakarak gelecek

calismalardan bahsedilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Zirai trlinlerin bilgisayarla gorii kullanarak kalite siniflandirmasinin yapilmasi yeni
bir konu degildir. Ancak gelisen hasat Oncesi ve sirasi teknolojiler, yiikselen kalite
standartlari, artan arz diizeyleri hasat sonrasi teknolojilerin de gelismesini daima zorunlu
kilmistir. Diger taraftan meyve ve sebzelerin birgok tiirii i¢in endiistriyel bir uygulama

bulunmamaktadir.

George, 2015 ¢alismasinda dolmalik biberlerin olgunluk diizeyini belirlemek igin
yikici-olmayan sensorler ve yikici yontemlerle elde edilen referans parametrelerinin bir
fiizyonunu kullanilmigtir. Kimyasal icerik diizeyleri alinan Ornek pargalar1 iizerinden
Ol¢lilmiis ve buradan alinan referans degerlerini kullanarak, kisa-dalga yakin infrared
(SWIR) ve goriiniir-yakin infrared (VIS-NIR) spektrofotometreleri, renk sensorii, ultrasonik
sinyal jeneratorii ve bir baski Ol¢ciim probundan toplanan Ozniteliklerle bir model
olusturulmustur. Bu modelle dolmalik biberlerin olgunluk diizeyleri tahmin edilmek
istenmistir. Model olusumunda kullanilan ¢esitli simiflandiricilar da bu c¢alismada

karsilastirilmigtir.

Saito vd., 2003 patlicanlar igin goriintli isleme ve yapay sinir aglar1 temelli bir
otomatik derecelendirme sistemi Onermektedir. Kontrollii bir ortamda c¢ekilen patlican
imgelerinin en uzak iki noktasinin gévdenin basi ve sonu oldugu varsayimindan hareketle
sekilsel ozellikleri hesaplanmaktadir. Sebzenin saplarinin elle ayrilmis oldugu ve tiim
islemlerin bu kosullarda yapildig1 goriilmektedir. Calismada iki u¢ noktaya gore dondiiriilen
patlican imgesi lizerinden govde genisligi, uzunluk degeri hesaplanmakta, egrilik diizeyi ise
girinti miktarma gore dlgiilmektedir. imgenin RGB renk uzay: kullanilarak béliitlenmesi ile
lekeler ayristirilmis ve bu lekeler yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilmistir.

(Calismada bir kalite derecelendirmesine gore performans analizi yapilmamuistir.

Cho ve Lee, 2007 sivri biberlerin kalite derecelendirmesini hedefleyen ¢ok az sayida
caligmadan biridir. Calisma iiriin besleme, goriintii analizi ve ayirma sistemi seklinde ii¢
bolimden olusan komple bir siniflandirict iiretim hatti 6nermektedir. Goriintii isleme
asamasinda biberler boy ve egiklik ozelliklerine gore kiiciik, orta, biiyiik ve yiiksek egimli
seklinde 4 gruba ayrilmaktadir. Hat ¢ikisindaki mekanik ayristiricinin da gelen biberleri bu
gruplara gore tahliye etmesi beklenmektedir. Uzunluk bilgisinin hassas bir 6l¢iimii igin
biberin ta¢ bdlgesinin otomatik olarak aynstirildigindan bahsedilmektedir. Biberin

kalinliginin ani degisiminden sap boliimiiniin tespit edildigi ¢alismada biberlerin kameranin



goriis alanina belirli bir dogrultuda gelmesi gerekmektedir. Sekil 6zelliklerinin bulunmast
icin nirengi noktalar1 kullanilmistir ancak c¢alismada bu noktalarin nasil bulundugundan
bahsedilmemektedir ve egrilik bilgisi ancak “C” sekilli biberler i¢in Jlgiilebilir
durumdayken S seklindeki biberler i¢in egrilik hesaplanmamaktadir.

Rong vd., 2017°deki ¢alismada iizerlerinde ¢esitli leke tiirleri barindiran 1191 adet
portakal gorseline boliitleme uygulanmistir. Haserat hasari, glines yanigi, don lekesi gibi
farkli ozellik gosteren lekeleri yerel boliitleme, kayan pencere karsilastirmasi gibi
boliitleme asamalarint ve morfolojik filtreleri ardisik olarak uygulayarak portakal
imgesinden ayrilmasi hedeflenmistir. Onerilen ydntemle %97°lik bir basarim elde edildigi
belirtilmektedir. Caligmada leke tiirleri i¢in bir siniflandirma uygulanmamistir. Ayrica
portakalin iizerinde bulunan sap dibinin lekenin béliitlenmesinde yaniltict bir etkisi
oldugundan bahsedilmektedir. Lekelerin sap dibi ile g¢akistigi bdlgelerde boliitlenme
basariminin daha diisiik oldugu tespit edilmistir.

Bilgisayarla gorii  kalite simiflandirmasinin = yanm1  sira  biber  tiirlerinin
siniflandirilmasinda  da  kullanilmigtir.  Sekiz farkli biber tilirline ait tohumlarin
simiflandirmast i¢in Kurtulmus vd., 2016 ¢alismasinda ¢ok katmanli algilayict (MLP)
kullanilmastir. Ofis tipi bir tarayicidan alinan tohum imgelerine ait renk, sekil ve doku ile
ilgili Oznitelikler ¢ikartilmistir. Goriintii alinirken tohumlarin birbirlerine degmemelerine
dikkat edilmistir. Imge {izerinde boliitleme calismasi i¢in dncelikle elle tohum merkezleri
isaretlenerek ilgi bolgesi (ROI) belirlenmistir. Boliitlenmis tohum imgelerinin ikili maskesi
gercek referans (Ground Truth) olarak egitim agamasinda kullanilmistir. Ardisik 6znitelik
segici (Sequential Feature Selection) algoritmasi ile 257 olan Oznitelik sayist 10’a
diistirilmustiir. Farkli sayilarda gizli katmanla yapilan testlerin sonucunda 30 katmali

yapida %84.94°liik bir siniflandirma basarimi elde edilmistir.



3. YONTEM

Bu c¢alismada onerilen yontemin genel akisi sekil 3.1°de gdosterilmistir. Gorilintii
yakalama adimi boliim 3.1°de incelenmistir. Imgesi elde edilen sivri biberlerin dzelliklerine
gore kalite siniflandirmasi siireci Onisleme, Oznitelik ¢ikartma ve smiflandirma

adimlarindan olugmaktadir. Model egitimi ve test siiregleri boliim 3.3’te agiklanmastir.

Goriintii
Yakalama

Oznitelik

Cikartma j

Egitim & Model
Olusturma

Siniflandirma J

Sekil 3.1: Islem Akisi

=3
=
=3
-
-

3.1 Onisleme

Onisleme asamasin1 ham verinin en iyi verimle islenebilecek hale getirilmesi olarak
genellemek miimkiindiir. Calismada 6nisleme iic asamadan olusmaktadir. (Sekil 3.2). Once
ham verilerin boyutlar1 disiiriilmiistiir. Daha sonra boliitleme asamasina gegilmistir. Son
olarak da boliitlemenin ardindan lokal olarak temizlenemeyen kalintilar temizlenmis ve

ayni agsamada ana unsur lizerinde bozulan ya da kaybolan veriler geriye getirilmistir.



Ebat Morfolojik
dusgtrerek operasyon ile

eniden kalintilardan
. kurtulma ve

boyutlama veri kurtarma

Ara plan
cikarmaile
bolatleme

Sekil 3.2: Onisleme Akist

3.1.1 Yeniden Boyutlama

Uygulamanin gereksinimlerine gore eldeki imgenin biiyiitiilmesi, kiigiiltiilmesi ya
da siindiiriilmesi gerektiginde yeniden boyutlama islemi yapilir. Ozellikle imge biiyiitiilmek
istendiginde elde olmayan verileri en iyi sekilde tahmin etmek gerekmektedir. Bu konuda
cok cesitli yaklasimlar bulunsa da en yakin komsu aradegerleme, ¢ift dogrusal aradegerleme
ve ¢ift kiibik aradegerleme en bilinenleridir. Temelde hepsi bilinmeyen bir piksel degerinin
tiiretilmesine dayanmaktadir. Ancak kullanim yerine ve yaklasimin daha fazla bilineni

agirlikl olarak kullanmasina gore gergege yakin bir sonug yakalama orani artmaktadir.

En yakin komsu aradegerleme tiliretilmek istenen verinin en yakinindaki degeri
bilinen pikselin degerini almasi seklinde Ozetlenebilir. Bu yaklasim kullanildiginda
ozellikle kenar, kose gibi ani renk degisimlerinin oldugu bolgelerde merdiven seklinde

bozulmalar géze carpmaktadir.

Cift dogrusal aradegerlemede ise bilinmeyen piksel degeri en yakinindaki piksellerin
mesafelerine gore agirliklandirilmis ortalamasi ile tahmin edilir. Renk degisimlerinin
dogrusal oldugu varsayimi iizerinden islem yapilmaktadir. O nedenle ani degisimin oldugu
kenar, kose gibi bolgelerde bulaniklagsma fazla olmaktadir. Diger taraftan bu yontemle en

yakin komsu aradegerlemede olugsan merdiven tipi bozukluk biiyiik oranda giderilmektedir.

Eger islem siiresiyle ilgili bir kisitlama yoksa ¢ift kiibik aradegerleme ile yeniden

boyutlandirma yapmak pek ¢ok uygulama i¢in en basarili sonuglar1 vermektedir. Yontemde
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bilinmeyen piksel degeri en yakindaki piksel degerlerinin yani sira birinci derece komsularin
gradyanlarinin da hesaba katilmasiyla tahmin edilir. Ani gecislerde gercege daha yakin bir

goriintii elde edilir.

(a) En Yakin Komsu (b) Cift Dogrusal (c) Cift Kiibik

Sekil 3.3: Ug temel aradegerleme yontemi ile yeniden boyutlama

3.1.2 Boliitleme

Rafael C. Gonzalez ve Richard E. Woods, 2007 kitabinda boliitleme imgeyi
kendisini olusturan bdlge ya da objelere ayirmak olarak tanimlanmaktadir. Béliitleme, ¢cogu
bilgisayarla gorii uygulamasinin ilk adimlardan biridir ve incelenmek istenen nesneye ya da
nesnelere ulagabilmek icin kullanilmaktadir. Olduk¢a genis bir konudur ve ¢ok sayida
yaklagim ve aragtirma bulunmaktadir. Bu ¢alismada, biber imgeleri, arka plan ¢ikarma ve

esikleme yontemleri kullanilarak boliitlenmistir.

Piccardi, 2004°’te arka plan ¢ikarma isleminin ¢ogunlukla hareketli objelerin sabit
bir kameradan ¢ekilen video goriintiisinden boliitlenmesinde  kullanildigindan
bahsetmektedir. Calismada arka plan ¢ikarma islemi referans karesinin hareketli kareden
cikartilmasi ile Ozetlenmistir. Diger taraftan her video karesinde 151k, yansimalar, hareket
eden nesnelere bagh olarak kamera ayarlar1 da degisebildiginden arka plan modellemesi
icin farkli zamanlarda ¢ekilmis imgeler kullanilmaktadir. Uygulama sekline gore ¢esitlenen

yaklasimlar ¢ogunlukla arka planin farkli yaklasimlarla modellenmesine dayanmaktadir.

Bu caligmada kontrollii bir arka plan kullanildigindan degisiminin sinirlt bir aralikta
kalacag1 varsayilmistir. Arka plan ¢ikarma isleminin ardindan RGB degerleri deneysel
olarak belirlenen bir aralikta olmayan pikseller bibere ait, bu aralikta kalan pikseller ise arka
plana ait olarak siniflandirilmistir. 3.1 denkleminde f pikselin degerini, ¢ ise esik degerini
gostermektedir. 6 degeri 3.1 denkleminde goriildigii gibi f > ¢ kosulu saglandiginda ”1”
degerini almakta aksi durumda 70” kalmaktadir. 3.1 denklemi ile yapilan esikleme

sonucunda ikili bir maske elde edilmistir.
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Sekil 3.4: Arka plan ¢ikarma ile boliitleme

1
0(f.1) —{ 0 jii 3.1)

3.1.3 Morfolojik imge Isleme

Morfolojik islemler, Szeliski, 2011 boliimiinde ikili imgelerdeki objelerin sekillerini
degistirmeye yonelik yapilan islemler olarak 6zetlenmektedir. Kitapta islemin bir yapisal 6ge
ile objenin evrigimi sonucu ortaya ¢iktig1 belirtilmektedir. Bu noktada imgeye uygulanan
operasyon, operasyon sayisi, operasyon tekrari, yapisal 6genin sekli ve boyutlari ¢ikti imgeyi

belirlemektedir ve bu degiskenler uygulamaya 6zel olarak belirlenmektedir.

Morfolojik operasyonlar 6zellikle imgeye uygulanan esikleme sonucunda ortaya
cikan kalintilarin temizlenmesi, boliitlenmek istenen objenin sinir verisindeki parazitlerin
giderilmesinde ya da objede olusan deliklerin kapanmasinda kullanilan araglardir. Megha
Goyal, 2011 caligmasina gore de genlesme siizgeci, kemirme isleci, agma ve kapatma

operasyonlar1 morfolojik operasyonlar arasinda en bilinenleri ve en yaygin kullanilanlaridir.
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Genlesme siizgeci 3.2 denklemindeki gibi tanimlanabilmektedir. 3.2 denkleminde 4
ikili imgeyi, S ise yapisal dgeyi temsil etmektedir. S merkezi s olacak sekilde 4 imgesi
icerisinde dolastirildiginda 3.2 denklemindeki iliskiyi saglayan pikseller A, imgesini
olusturulur. Ozetle 4 imgesi ile S yapisal dgesinin bileskesi A, yeni imgesine atanur.
Bilesim alindigindan ortaya ¢ikan imgede ilk imgeye gore objelerin kapladigi alanlar

genislemis ve delikler kapanmis olarak goriilecektir.

Ao S=JA, (3.2)

seS

Kemirme islecinde 3.3 denkleminde A imgesi ile S yapisal dgesinin tam olarak
ortiistiigli bolgeler disinda kalan pikseller A,’de erozyona ugramaktadir. Kemirme igleci
boliitlemenin ardindan istenmeyen bir sekilde birlesen objeleri birbirinden ayirmakta,

inceltmede ve objenin iskeletlestirilmesinde kullanilabilmektedir.

Ao S=)A (3.3)

seS

Agma isleci 3.4 denkleminde ” o ” ile gdsterilmistir. Imgenin bir yapisal dge ile
sirastyla ayn1 S yapisal ogesi ile islemlerine tabi tutulmasi seklinde 6zetlenebilmektedir.
Megha Goyal, 2011°e gore smur ¢izgilerini yumusatmakta, ince baglar1 koparmakta ve ince
parazitleri ortadan kaldirmakta oOncelikli olarak kullanilmaktadir. A¢ma islemi o6zellikle
dogru yapilasma elemani secimiyle objeleri daha kiigiik parazitlerden ayristirmak, bu

esnada da objelerin dl¢iilerini miimkiin olugunca korumakta kullanilabilmektedir.

AoS=(AcSadS (3.4

Kapatma isleci 3.5 denkleminde e ile gosterilmistir. Tek bir yapisal dgenin ilgili
imgeyle Once genlesme sonra da kemirme iligkisine girmesi olarak tanimlanmaktadir.
Temelmorfolojik operasyonlardan biridir ve dar kirilmalari, sinir ¢izgisindeki kesintileri

gidermekte, delikleri ortadan kaldirmakta kullanilmaktadir.

AeS=(A®S)oS (3.5)
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Calismada arka plan ¢ikarma ve esikleme uygulamasinin ardindan olusan parazitleri
gidermek icin sekil 3.2°de goriildiigii tizere morfolojik operasyonlar1 uygulanmaistir. 3 piksel
capinda dairesel bir yapisal 6ge kullanarak ikili goriintiiye dnce agma sonra da kapatma
operatorii uygulanmisti. A¢ma operasyonu ile esikleme sonrast kalan parazitler
giderilmistir. Hemen ardindan yapilan kapatma operasyonu ile de biber objesinde olasi

kopmalar ya da olusan delikler giderilmistir.

Morfolojik operatorler parazit giderme ve veri kurtarma disinda, ikili objelerin
deforme edilmesinde, objelerden Oznitelik elde edilmesinde ya da objelerin
iskeletlestirilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Iskeletlestirme ile medyal eksenin
cikartilmasi, medyal eksenin kullanim1 boliim 3.2°de ayrintili olarak verilmistir.

3.2  Oznitelikler

Kumar ve Bhatia, 2014’e gore Oznitelik ¢ikartma O6zel bir gesit boyut diisiirme
olarak diisiiniilebilir. Burada 6nemli olan biiylik bir verinin icerisinden veriyi en etkin
olarak tanimlayabilecek Ozellikleri bir araya getirmektir. Boylece orijinal veri disiik
boyutlu bir uzayda temsil edilebilir. Siniflandirma, Oriintii tanima, dagilim kestirme gibi
uygulamalarda en yaygin ve gecerli yol Guyon ve Elisseeff, 2006’ya gore 6znitelik vektorii
olusturmaktir. Modern uygulamalarda veri saklama ve hizli isleme teknolojileri
gelistiginden 6znitelik vektorleri de artik daha biiyilik boyutlu olabilmektedir.

Bu calismada onislemeden gegirilen sivri biber imgelerinden iki tiirde Oznitelik
¢ikarilmustir. 11k olarak bir dizi farkli geometrik dznitelik c¢ikarilmis ve bunlar daha sonra
siniflandirma kapasitelerine, biberlerdeki egrilik diizeylerini dogru sekilde temsil etme
kapasitelerine gore elenmis, egitim ve test asamalarinda kullanilacak nihai 6znitelik vektorii
olusturulmustur. Bu 0Oznitelikler arasinda yaygin olarak kullanilan 6lgiimlerin yani sira
dogrusalliktan sapma adi1 verdigimiz 6zgiin bir 6znitelik de sivri biberlerin egriligini temsil
etmekte kullanilmistir. Bu ¢alismada kullandigimiz ikinci tiir 6znitelikler Ana Bilesenler

Analizine dayanmaktadir ve ayrintilar1 3.2.3 boliimiinde verilmistir.

3.2.1 Medyal eksenin ¢ikarilmasi

Ikili sivri biber imgelerinin medyal eksenlerini bulmak icin iskeletlestirme islemi
yapilmustir. Ikili bir objenin tek genel sekil oOzelliklerinin bir tek ¢izgi diizeyine
indirgenmesine iskeletlestirme denilmektedir (Loncaric, 1998). Bolge tabanli bir 6znitelik
cikarma siireci olarak ele alinmaktadir. Saeced vd., 2010 ¢alismasina gore iskeletlestirme
teknikleri ve kullanim yerlerine gére binin {izerinde calisma yayinlanmustir. Oriintii tanima,

optik karakter tanima, smiflandirma, veri sikistirma ve saklama gibi alanlarda
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kullanilabilmektedir. Blum, 1967 ¢aligmasinda medyal eksen kavrami ve bulunma ydntemi

tanitilmis ve seklin simetrikliginin bir 6l¢limii olarak ifade edilmistir.

Saeed vd., 2010 calismasinda iskeletlestirme yontemlerini dongiilii ve dongiisiiz
olarak ikiye ayrilmakta ve onlar da alt dallarina bolinmektedir. Kemirme isleciyle ikili
imgeye ait piksellerin tek piksel kalinliginda bir ¢izgi kalana kadar dongiisel olarak
silinmesi dongiisel yontemlere bir Ornektir. Donglisel olmayan yontemlerde ise sinir
noktalar1 kullanilarak merkez ¢izgisi olusturulmakta ve bu ¢izgi objenin medyal ekseni

olarak tanimlanmaktadir.

Yontem tek piksel kalinliginda bir veya birbirine bagl birden fazla ¢izgi tarafindan
objenin tiim siur 6zellikleriyle ne dlglide ifade edilebilecegiyle ilgilidir. Tez ¢alismasinda
biber imgesinin boliimlerinin tanimlanabilmesi, egrilik miktarinin hesaplanmasi ve
oryantasyonunun belirlenmesi asamalarinda medyal eksenden faydalamilmistir. Medyal
eksenin bulunmasi i¢in denklem 3.3’te gosterilen kemirme algoritmasi tabanli bir yaklagim
kullanilmustir. Sivri biber imgesi kemirme uygulanarak tek bir ¢izgiye indirgenmistir. Sekil

3.6°da bir sivri biberin medyal ekseni ve sinir verisi birlikte gosterilmistir.

3.2.2 Geometrik Oznitelikler

Onislemden sonra ikili hale getirilen sivri biber imgelerinin geometrik dznitelikleri
cikartilmistir.  Sivri  biberler herhangi bir dogrultuda gelebileceginden c¢ikartilan
Ozniteliklerin donmeden bagimsiz olmasi gerekmektedir. Dongping Tian, 2013
caligmasinda sekilleri betimleyen Oznitelikler kontur ve bolge tabanli olarak ikiye
ayrilmaktadir. Calismaya gore sadece sinir verisini kullananlar kontur tabanli, tiim bolge
verisini kullanarak ¢ikarilan 6znitelikler de bolge tabanli olarak gruplandirilabilir.

Bu calismada sivri biberleri egrilige gore siniflandirabilmek i¢in bir dizi sekil
betimleyicisi kullanilmistir. Bunlar basiklik, katilik ve kaplama ek olarak 06zgiin bir

Oznitelik olan dogrusalliktan sapma miktaridir.

Birinci siif bir sivri bibere ait piksellerin diiz bir medyal eksen etrafinda simetrik
olarak uzunlamasina dagilacag: diisiiniilmektedir. Sivri biberin sinir ¢izgisine digaridan tam
oturacak bir elipsin biiylik eksenine a, kiigiik eksenine b dersek, basiklik degeri 3.6
denklemi ile bulunabilir. Denklemin sonucundaki degerin biiyiikliigli biberin diizliigiinii

1fade etmektedir.

b2
Basiklik = 4/1 — = (3.6)
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Calismada kullanilan bir diger 6znitelik katilik degeridir. Bolge tabanli bir 6znitelik
olarak siniflandirilabilmektedir. Mingqgiang vd., 2008 c¢aligmasinda aciklandigi tizere
katilik, incelenen bolgenin konvekslik degerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. B,
bolgenin alanini gosterirken, H ise digbilikey zarfin alanini gostermektedir. Bu iki degerin

birbirine orani ise 3.7 denkleminde goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

B,
Katiik = — .
atilik = — (3.7)

Kaplam o6zelligi ise katilik 6zelligine benzer sekilde bolge tabanli bir yaklagimdir. 3.8
denkleminde P, bolgenin alanin1 B ise objeye distan oturan en kiigiik dikdortgenin alanini
ifade etmektedir. Ikisinin arasindaki oran kaplam degerini vermektedir. Kaplam 6zelliginin

basiklik 6zelligi ile benzer bir egilim gostermesi beklenmektedir.

P,
Kaplam = — 3.8
aplam i (3.8)

Calismada sivri biberlerin egrilik miktarlarina gore siniflandirmak i¢in basiklik,
katilik ve kaplam 6zniteliklerinin yani sira dogrusalliktan sapma adini verdigimiz 6zgiin bir
Oznitelik Onerilmistir. Yontem sekil 3.6’de goriilen medyal eksene oturtulan iki farklh
mertebeden polinomun kiris uzunluklarinin birbirlerine oran1 seklinde 6zetlenebilir. Burada
kiris uzunlugu, veriye oturtulan egrinin, medyal eksenin baslangic ve bitis noktasina
karsilik gelen noktalar arasindaki uzunlugunu belirtmektedir. Bunun i¢in ilk olarak birinci
dereceden bir dogru kiiciik kareler yontemi ile medyal eksene oturtulmustur ve kiris
uzunlugu denklem 3.9°da gosterildigi gibi piksel konumlarindaki degisimin Oklid
normlarmin toplami seklinde hesaplanmistir. Piksek konumlarindaki degisim ise denklem
3.10°daki gibi hesaplanmstir. Ikinci olarak medyal eksene dordiincii dereceden bir dogru
oturtulmus ve 3.9 denkleminde i, egrinin baglangig, 7. ise bitis noktalarinin konumunlarini
ifade etmektedir. Iki nokta arasinda tamimli 3.9 denkleminde ile kiris uzunlugu
hesaplanmistir. Birinci dereceden polinomun kiris uzunlugunu L,, dordiincii dereceden
polinomun kirig uzunlugunu ise Lo olarak gdsterirsek, bu iki degerin birbirine oran1 da bize

dogrusalliktan sapmay1 vermektedir.

Sekil 3.5’te birinci sinif ve ligiincii sinif iki adet sivri biberin dogrusalliktan sapmalari
gosterilmistir. Birinci dereceden dogrular mavi renkle, dordiincii dereceden egriler ise kirmizi

renkli gostermektedir. Sekil 3.5a i¢in dogrusalliktan sapma degeri 1’e yakinken, 3.5b’de bu



16

(a) 1. simif sivri biber (b) 3. sif sivri biber

Sekil 3.5: Dogrusalliktan sapma gdsterimi

deger gorece daha diigiiktiir. 3.11 esitligindeki degerin yiiksekligi biberin diizliigli hakkinda

bilgi vermektedir.

L=7) |lA (3.9)
ip
y Ly
Dogrusalliktan Sapma = I, (3.11)
2

Kalite smiflandirmasi1 asamasinda sivri biberde egrilik problemi sadece biberin
govdesi icin gecerlidir. Biberin sap kisminin egri ya da diiz olmasi bir kalite kriteri olarak
tanimlanmamistir.  United States Department of Agriculture, 2016 ve Dis Ticaret
Miistesarligi, 2007 tebliglerine gore sapin bir biitiin olarak yerinde bulunmasi sivri biber
icin yeterli bir kalite kriteridir. Diger taraftan sivri biberin saplarindaki egrilik,
simiflandirma asamasinda yaniltict bir etki yapmaktadir. Tez ¢aligmasinda, siniflandirma
basarisim1 arttirmak icin biberlerin sap kisimlar1 otomatik olarak belirlenmis ve

ayristirilmistir. Bu etkinin yarattig1 sonuglar boliim 5°te gdsterilmektedir.

Sivri biber imgeleri incelendiginde sap kisimlarinin renk ve doku o6zelliklerinin
degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Bu ozellikler kullanilarak esikleme yontemi ile
ayristirma isleminin yapilmasit miimkiin olmamaktadir. Bunun yerine biber sapinin
baslangi¢ noktas1 biberin kalinlik profilindeki ani degisimden tespit edilmistir. Sekil 3.7°de

kirmiz1 ¢izgi sivri biberin tek tarafina ait simir noktalarmin medyal eksene olan dik
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uzakliklarinin haritasini, mavi ¢izgi uzakliklarin degisim miktarin1 ve yesil nokta da

degisimin en yliksek oldugu sinir degerini gostermektedir.

Biber imgesinde sap bolgesi, tag yaprak, omuz noktalari, u¢ ve son noktalari gibi kritik
verileri elde etmek icin medyal eksen ve sinir verileri kullanilmistir. 3.6 seklinde biberin
sinir noktalar1 kirmizi, medyal ekseni ise siyah renkle gosterilmektedir. Kalinlik profilinin
cikartilabilmesi i¢in dncelikle biberin 3.6 seklinde siyah ile gosterilen medyal eksen boyunca
iki bolime ayrilmasi gerekmistir. Bunu i¢in medyal eksenin iki u¢ noktasi biberin bag ve son

noktalarini tanimlamak i¢in kullanilmistir.

—

Sekil 3.6: Sivri biberin sinir ¢izgileri ve medyal ekseni

Medyal ekseninin u¢ noktalarinin Oklid mesafesi (3.12) olarak en yakin olduklart
sinir noktalarinin her zaman bas ve son noktalarini temsil etmedikleri gézlenmistir. O
nedenle medyal eksenin ug¢ noktalarinin son ikiser noktasindan gecen dogrular ¢izilmis ve
bu dogrulara en kisa dik uzaklia sahip sinir noktasi 3.13 denklemi ile bulunmustur. Burada
pi, pir1 medyal eksene ait verinin ug iki noktasini, g; ise buna karsilik gelen sinir noktasini
ifade etmektedir. 3.13 denklemini minimize eden degerler sinir verisinin ug noktalar: olarak

tanimlanmustir.

dijj = \/(Iz’ —x)% + (yi — y;)? (3.12)

|pi — piall
Sivri biber imgelerinde tanimlanan baslangic ve bitis noktalar1 arasinda sinir verileri
ile medyal eksen arasindaki dik uzaklik hesaplanarak biberin kalinlik profili ¢ikartilmistir

(3.7). Ardarda gelen iki noktanin medyal eksene olan uzakliklar1 arasindaki fark karinlik
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profilinin ayrik tiirevi olarak hesaplanmistir. Ayrik tiirevi en yiiksek olan nokta biber sapinin
baslangi¢ noktasi olarak belirlenmistir. Tlim asamalar biberin diger tarafinda da uygulanmis

ve burada da biber sapinin baglangi¢ noktast hesaplanmustir.

300 - ]

250 - ]
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Sekil 3.7: Kalinlik profili (kirmizi egri) ve tiirevi (mavi egri)

Biber sapinin baslangic noktalar1 bu sekilde belirlendikten sonra sapin otomatik
olarak ayristirilmas1 miimkiindiir. Bu iki noktadan ¢izilen dogru ile biber sap1 imgenin geri
kalanindan sekil 3.8’deki gibi ayristirilmistir. Bu islem dizisi tiim biberlere uygulanmis ve
145 biber icin de biber sapinin dogru noktalardan ayrildigi gozlemlenmistir. Bu sonug
onerilen yaklagimin biber sapinin otomatik olarak ayristiritlmasinda basarili sonug verdigini

gostermektedir.

3.2.3 Ana Bilesen Analizi’ne Dayah Oznitelikler

Calismanin bu boliimiinde sivri biber imgelerinin Nokta Dagilim Modeli (NDM)
cikartilmistir. Egitim kiimesindeki sivri biber konturlarindan ABA ile bir model
olusturulmustur. Kalite simiflandirmasi, bir biber konturunun ortalama konturdan ana

bilesenler yoniindeki degisim egilimlerinin bir Oznitelik vektoriinde Ozetlenmesiyle
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(a) Orjinal sivri biber (b) Sap1 ayrilmis sivri biber

Sekil 3.8: Sap ayirma islemi

yapilmistir. Bu 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasinda kullanilan algoritmalar ise Boliim

3.3’te incelenmistir.

Sivri biberlerin boyutlar, egrilik sekil ve miktarlar1 tamamen degiskendir.
Biberlerin tiim sinir verisi yerine ¢ikartilan karakteristik noktalar1 arasinda drneklenen sinir
verisini kullanarak degisimlerini incelemek miimkiindiir. Calismada bu degisimlerin hangi
ozelliklere gore gerceklestigi incelenmis ve degisim diizeyleri kullanilarak egrilige gore

kalite siniflandirmasi yapilmstir.

Cootes vd., 1995 calismasinda boyut ve sekil olarak belirli araliklarda kendi
igerisinde ¢esitlenebilen nesneler igin NDM cikartmistir. nesnelerin degisimleri ana
bilesenleri ile temsil edilerek esnek modeller olusturulmus ve bu yaklasim Aktif Sekil
Modeli (ASM) olarak adlandirilmisti. ASM ile bir bolgede sekil modeli bilinen bir
nesnenin aranabilecegini ve boliitlenebilecegini gostermistir. Yoriik vd., 2005 ise, insan eli
biyometrik semalarin1 varyasyonlarini belirlemek icin el konturlarindan ABA ile ¢ikarilan

Oznitelikleri kullanmistur.

ABA’ya dayal1 6zniteliklerin ¢ikartilmasi asamasinda, dncelikle boliitleme evresinde
cikartilan sinir verisinin tamamini tutmak yerine yeniden 6rneklenmis hali kullanilmistir.
Bunun i¢in 6ncelikle sinir verisi lizerinden karakteristik noktalar belirlenmistir. Bunlar
tasarlanan arayliz araciligiyla el ile secilerek isaretlenmistir. Biberin sapinin u¢ noktasi, sap
dibi, omuz noktalar1 ve biberin govdesinin ucu el ile bu noktalarin aralar1 belli sayilarda
nokta ile Orneklenip, biitiin biber konturlar1 270 noktadan olusacak sekilde yeniden

orneklenmistir.

Yeniden 6rneklenen sinir verilerinden ortak bir biber modeli ¢ikartabilmek icin veriler

iki u¢ noktalar1 ayn1 hizada ve x = 0 ekseni {izerinde olacak sekilde dondiiriilmiistiir.
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Biberlerin sinir verilerinin olugturdugu 6zuzaydaki degiskenligin egrilik degisimlerini
on plana ¢ikaracak sekilde enlemesine olmasini saglamak i¢in dondiiriiliip kaydirilmis sinir
verilerinin yeniden boyutlanmasi yapilmistir. Tiim sinir verileri, baglangic noktalar gibi bitis

noktalar1 da ayn1 noktada olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

Son olarak, biberlerin egriliginin standart bir yonii bulunmadigindan tiim smnir
verilerinin x eksenine gore simetrileri alinmis, veri sayist iki katina c¢ikartilmistir. Sekil
3.9°da simir verileri iist liste bindirilmis biberler kirmizi ile, ortalama biber ise mavi ile

gosterilmektedir.

900 - i

300 - i
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Sekil 3.9: Normalize edilmis sinir verileri

Biberlere ait sinir verilerinin ABA ile elde edilen 6zvektorlerden olusan 6zuzaya
projeksiyonunu saglamak i¢in z; = {(i0,%i0), (Ti1, Y1), > (Tin—1,Yin_1)}" bi¢iminde
bulunan smr verisi tek bir z; = {Ti0, Yio, Tits Yits s Tin—1, Yin_1}>  vektdriine
doniistiirilmustiir. Boylece her sivri biber sinir verisi i¢in 2n boyutlu bir vektor elde

edilmistir.

T = izxi (3.14)
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1 N
§ = NZ@@-T (3.16)
i=1
r=2x+eb (3.17)

e = [ey, e, ..., en], 3.16 denklemindeki matrise ait 6zvektorlerin olugturdugu matris
ve b = (by, by, ...,by)T ise x vektodriiniin bu 6zvektodrler lizerindeki izdiisiim katsayilarinin
vektoriidiir. 3.17 denklemi ile sivri biber siir verilerinin farkli modlarima ulagsmak
mimkiindiir. 3.18 esitsizliginde 06zdeger A, simir verileri vektoriiniin - 6zdegerini
simgelemektedir. Farkli modlarda a katsaymin degisimiyle modelin 6zelliklerindeki etki
sekil, 3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14 ve 3.15’den goriilmektedir.

—av/ A < by < av/y (3.18)

Nihai Oznitelik vektoriinii olusturmak icin 145 bibere ait z; vektorlerinin 3.19
denklemi ile ABA 06zvektorlerinden olusan 6zuzaya izdiislimleri hesaplanmistir. Biiyiik
degisimleri tasiyan Ozvektorler Oncelikli birkag vektdr oldugundan, smiflandirma
asamasinda kullanilan vektor sayis1 deneysel olarak belirlenmistir. Bolim 3.3°te

siniflandirma siireci incelenmistir.

3.3 Simiflandirma

Calismanin siniflandirma asamasinda geometrik ve ABA ile ¢ikartilan 6znitelikleri
kullanarak sivri biberlerin hangi sinifa ait olduklar1 belirlenmistir. Bu islem i¢in k-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makinasi ve AdaBoost siniflandiricilart kullanilmustir.

Carbonell  vd., 1983 makine 06grenimi yaklasimlarini bilginin dogrudan
yerlestirilmesi ile, bir yonergenin izlenmesi ile, genelleme ile, drneklerin kullanimi ile ve

kesif ile 6grenme seklinde 5 gruba ayirmistir. Bugiin, 6grenme yaklasimlariin, ogreticili,
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Sekil 3.10: 1. Mod a =1 i¢in
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Sekil 3.11: 1. Mod a =3 igin

ogreticisiz ve yart kontrolli 6grenme seklinde ii¢ kategoriye ayrilmasi daha yaygindir
(Theodoridis ve Koutroumbas, 2009).

Ogreticili 6grenme, tamami etiketlenmis egitim verilerinin makine &greniminde
kullanilmas1 seklinde 6zetlenebilir. Siniflandirma yapilacak siiflar 6nceden belirlenmistir

ve hangi sinifa ait oldugu belli olan veriler ile makine 6grenimi gerceklestirilir.

Ogreticisiz 6grenme ise tamamu etiketsiz olan verilerin yine &n tanimli olmayan
kiimelere ayrilmasina dayali makine Ogrenimi yaklasimidir. Veriden ¢ikartilan 6znitelik
vektorlerinin birbirlerine olan uzakliklarina, bir kiimeleme olusturup olusturmadiklarina

bakilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
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Sekil 3.12: 2. Mod a =1 ig¢in
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(a) a=1 igin (b)a=-11ig¢in

Sekil 3.13: 2. Mod a =3 i¢in

Yar1 kontrollii 6grenme, Ogreticili 6grenme ile benzer bir hedefe sahiptir. Ancak
makine Ogrenimi siirecinde etiketsiz veriler de kullanilabilmektedir. Theodoridis ve
Koutroumbas, 2009 calismasina gore elde sinirli sayida etiketli veri oldugunda tercih
edilmektedir. Diger taraftan egitim siirecinin yeni eklenen verilerle devam etmesi

istendiginde de bu yaklasimdan faydalanilmaktadir.

3.3.1 K- En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu 6greticili bir siniflandiricidir. Cover ve Hart, 1967 calsmasina
gore k-EYK test verisini daha dnceden siniflandirilmig egitim verileri arasinda en yakininda

olanlara ait sinifa atamaktadir.
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Sekil 3.14: 4. Mod a =1 i¢in
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Sekil 3.15: 4. Mod a =3 i¢in

k-EYK parametrik olmayan bir siniflandirict tiiriidiir. Parametrik metotlarla
smiflandirma yaparken bir model varsayillmakta ve test verisinin bu modele uyup
uymadigina gore smiflandirma gergeklestirmektedir (Alpaydin, 2010). Egitim isleminin
sonucunda egitim verileri sabit boyutlu bir parametre grubuna indirgenmektedir. Egitim
icin kullanilan veriler ¢ogaldik¢a parametreler degisse de boyut sabit kalir. Boylece test

asamasindaki hassasiyet artarken islem siiresi degismeden kalmaktadir.

Diger taraftan k-EYK gibi parametrik olmayan siniflandiricilarda egitim verileri bir
biitiin halinde korunmakta ve her testte tiim egitim verisi tiimiiyle ele alinmaktadir.
Siiflandiricinin egitiminde kullanilan 6znitelik vektorleri egitime katilan her veri ile daha
da genislemektedir. Test verisine ait ayni boyutlu vektoriin uygun bir mesafe Ol¢iitii

kullanilarak egitim kiimesinde bulunan vektorlerin tiimiine olan mesafesi hesaplanmaktadir.
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Siniflandirmak istenen veri kendisine en “yakin’ ayni siniftan k adet egitim verisinin dahil
oldugu smifa atanmaktadir. M genisliginde {61,0,,...,0,} etiketlerine sahip bir
smiflandirma uygulamasinda {z}", 0;} ¢ifti N boyutlu 6znitelik vektorii ve (j < M) iken
simf etiketi ¢iftini ifade etmektedir. {z",0} herhangi bir etiketsiz verisi igin
min d(z™,zY), (3.20)’de verilen test verisi kiimesinin her eleman igin hesaplanmaktadir.
Oklid normu (3.12) veya baska bir mesafe denklemiyle olgiilen degerler
di(x) < ds(x) < ... < d,(x) bigiminde artan bir diizende siralandiginda d; (x)’ten itibaren

ayni 0; etiketine sahip k adet veri {z", 0} ciftinin sinifin1 belirlemektedir.

T = {2V 2l .. 2l (3.20)

.oy n

K-EYK siniflandiricisinin test siirecinde parametrik siniflandiricilara goére daha
fazla islem yogunlugu gerceklesmektedir. Her yeni 6rnekte tiim egitim verileri tekrar isleme
sokuldugundan, egitim verisi arttik¢a islem yogunlugu da artmaktadir. Diger taraftan
uygulamasi olduk¢a kolay ve hizli kavranabilir bir yontemdir. Oznitelik vektorleri
birbirlerinden belirgin sekilde ayrismamis sinirli sayidaki verilerle calisildiginda aykiri
degerler smiflandirma basarisim1 diisiirebilmektedir. Ancak Cover ve Hart, 1967
caligmasindaki dnermeye gore £ = 1 i¢in 6rnek sayisi sonsuza yaklagirken, hata orani da
siniflandirmada ulasilabilir en diisiik hata orani1 kabul edilen Bayes hata oraninin iki

katindan daha diisiik bir degere ulagmaktadir.

Tez calismasinda k-EYK ile siniflandirmada mesafe olciitii olarak Oklid mesafe
olciitii (3.12) kullanilmistir. Smiflandiricinin keskinligini belirlemekte kullanilan ’k”

parametresi deneysel olarak bulunmus ve k = 3 olarak belirlenmistir.

3.3.2 Destek Vektor Makinasi

Destek Vektor Makinasi parametrik ve 6greticili bir siniflandiricr tiirtidiir. Cortes ve
Vapnik, 1995’te DVM ikili bir siniflandirici olarak tanitilmistir. Yontem iki siiftan olusan

egitim verisini ayiran optimal hiper-diizlemi kestimeyi hedefler.

0; = {—1,1} seklinde iki siniftan gelen olan n adet gozlemin yapildigi bir
siniflandirma uygulamasini ele alahm. z; € RY egitim vektorlerinden kargt sinif
vektorlerine en yakin olanlardan 3.21 denklemini saglayanlara yani hiper-diizlemin
iizerinde bulunan noktalara destek vektorleri denmektedir. Her iki sinif i¢in de tanimlanan
bu hiper-diizlemler H; ve H, paralel olarak belirlenmektedir. Burges, 1998°de ag¢iklandig:
iizere 3.21 denkleminde w bu hiper-diizlemlerin normal vektoriinii temsil etmektedir.

|b|/||w|| de paralel iki diizleme esit uzaklikta olan orijin noktasina olan uzaklig
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vermektedir. Orijinden gecen ve H; ve Hy’ye paralel olan hiper-diizlem ise optimal

hiper-diizlem olarak anilmaktadir ve bu diizlemin iki tarafi ayr1 siniflar1 temsil etmektedir.

w-z+b=0 (3.21)

Sekil 3.16’de ¢emberlere alinan noktalara destek vektorleri denmektedir. Burges,
1998’e gore H, ve H, hiper-diizlemleri {izerinde olan ve kaldirildiginda sonucu degistiren
vektorlerdir. 3.22 ve 3.23 esitsizlikleri veri vektoriinlin  hangi smifa atilacagim

gostermektedir.

riow—b<—1;60,=-1 (3.23)

Dogrusal olarak ayrilmayan egitim verileri ise Cortes ve Vapnik, 1995°teki
caligmaya gore bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla yiiksek boyutlu bir vektér uzayina
haritalandirilmakta ve veri bu noktada dogrusal olarak ayristirilabilir hale gelmektedir. Ayni
zamanda algoritmanin kuvvetli bir genelleme kapasitesi oldugundan dolay1 aykir1 verileri
g0z ard1 edebilmektedir. Tez ¢alismasinda Gauss radyal bazli fonksiyonu (RBF) ¢ekirdek

denklemi kullanilmistir.

DVM ikili bir smiflandirici olarak tasarlanmistir. Ancak cofu gercek hayat
problemleri ¢oklu smif yapisim1 gerektirmektedir. Wang ve Xue, 2014’e gore temelde iki
coklu sinif yaklagimi bulunmaktadir. Bunlar biri-hepsine-kars1 ve biri-birine-kars1 olarak
isimlendirilmektedir. Iki yaklasimda da goklu sinif yapisi cok sayida ikili sinif yapisi olarak

ele alinmaktadir.

Biri-hepsine-kars1 algoritmasi siif sayist £ > 2 i¢in k adet ayri ikili siniflandirici
problemi ¢ézmektedir. Her seferinde bir sinif 4, diger tiim siniflar — etiketiyle isleme tabi
tutulmaktadir. Test asamasinda ise karar en yliksek skoru veren siniflandiriciya gore

verilmektedir.

Biri-birine-kars1 yapisinda ise olasi tiim ikili kombinasyonlar i¢in ayr1 bir ikili

siniflandiric1 egitilmektedir. Daha karmasik bir egitim siirecine sahip bu yaklasimda
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k(k — 1)/2 adet hiper-diizlem olusturulmaktadir. Test asamasinda veri her smiflandiricidan
bir oy alir. Nihai siif bu oylarin sonucuna gore belirlenmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda biri-hepsine-kars1 yaklagimi kullanilmistir. Smif sayis1 £ = 3
oldugundan 3 ayr1 smiflandiric1 egitilmistir. Her bir test verisi bu 3 hiper-diizleme pozitif

yonden uzakliklarin1 maksimize eden sinifin etiketini almstir.

. ‘@
optimal i /i ,.\'\{\

hiper-diizlem

Sekil 3.16: Dogrusal olarak ayiran hiper-diizlem (Burges 1998)

3.3.3 AdaBoost

AdaBoost bir takviyeli smiflandiricidir. Freund ve Schapire, 1995, calismasinda
AdaBoost algoritmasin1 i¢in rastgele secimden biraz daha basarili olan zayif
siiflandiricilart takviye ederek yiiksek basarimli bir siniflandirict haline getirebileceginden
bahsetmektedir. Algoritma egitim asamasinda her dongiide bir zayif simiflandirict
kullanarak olusan hatay1 hesaplar ve bir agirlik vektoriindeki agirliklart bu hata oranina
gore giinceller. Boylelikle uygun sayida zayif siniflandirict egitim sirasinda Ogrenilen
agirhik vektorleri ile takviye edilmis olmaktadir. Freund ve Schapire, 1995, AdaBoost
algoritmasini agiklarken her dongilide hata oranini kullanarak bir sonraki dongiliye takviye

vektoriiniin uyumlandirildigindan bahsetmektedir.

Schapire, 1999°da AdaBoost.M1 olarak nitelenen algoritma temelde ikili bir ayirici
olarak olusturulmustur. Bir {(z1,61), (x2,62), ..., (zn,0xn)} egitim setinde = egitim verisini,
6 ise smif etiketini gostermektedir. AdaBoost zayif siniflandiricilardan olusan genis bir
kiimeden, her dongiide en az hata oranim verecek smiflandiriciyr1 ¢ = 1,2,..,7T kere
segmektedir. Dy(¢) ise ¢ girdisinin ¢ dongtsindeki agirlik dagilmini gostermektedir.

Schapire, 1999’a gore baslangicta tiim agirliklar pozitif ve esit olarak kurulmakta ancak her
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dongiide hatali smiflandirilan  verilerin  agirliklart  arttirilmaktadir.  Boylece zayif

smiflandiricilarin zor olan verilere odaklanmasi saglanmaktadir.

1. 1-
a, = = In(—) (3.24)
2 €¢
Her dongiide yani ¢t = 1,2,...,7T igin ¢ hata orani, x; € X igin ayr ayri

hesaplanmaktadir. Hata miktarina bagh 3.24 denklemi ile a; 6nem katsayisi yine egitim
verisinin her eleman: igin bulunmaktadir. D;(7) agirlik dagilimi Z; ile normalize edilerek
her dongiide 3.25 denklemi ile D;y(i) i¢in hesaplanmaktadir. Pargali denklemden de
anlagilacagi gibi D, (7)’nin bilyiime ya da kii¢iilme egilimi h;(z;) hipotezinin, yani zayif
siniflandirict ¢iktisinin, dogruluguna gore degismektedir. 3.26 denklemindeki H (x) degeri
zaylf smiflandiricilarin - destekleme islemi sonucunda olusturduklart son kuvvetli

smiflandiriciy: ifade etmektedir.

_ Dy(@) | oemif hy(a) = 0;
DH_I(Z) N Zt { et Zf ht(ﬂfl) # HZ (325)
T
H(x) = sign(z ahy(z)) (3.26)
t=1

Bu tez ¢aligmasinda Adaboost.M1 algoritmasi iki asamada kullanilmistir. Ana
Bilesen Analizi (ABA)’ya bagli 6znitelik vektorlerini kullanarak siniflandirma siireci ikili
hale indirgenmistir. Biberler birinci siif ve ikinci sinif olarak boliinmiistiir. Birinci sinif
ayn1 kalirken onceki boliimde tigiincii sinifta yer alan kategori de ikinci sinifa dahil edilerek

siniflandirma gergeklestirilmistir.

Ayrica Adaboost.M2 algoritmast da ¢oklu smif uygulamasinda kullanilabilir.
Schapire, 1999°da algoritmanin ikili sniflandirma yapisina uygun oldugunu belirtmis ve
AdaBoost’u c¢oklu sinif uygulamalari i¢in genisletmenin bircok yolu oldugundan
bahsetmistir. Hastie vd., 2009’a gore ¢oklu siniflandirma uygulamalarinda, ¢ok sayida ikili
sinif problemine indirgemeden ¢6zmek miimkiindiir. Gelistirdikleri algoritmada kayip
fonksiyonunu ¢oklu smifa uygun hale getirmislerdir. Diger taraftan tez calismasinda
AdaBoost.M2 algoritmasinda biri-hepsine-kars1 yaklasimi kullanilmistir. (Mukherjee ve
Schapire, 2011).
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Ikinci adimda ise geometrik Oznitelikler ile ABA’ya bagli 6znitelikler birlikte
kullanilmistir. Dongii sayis1 her iki uygulama i¢in de deneysel olarak belirlenmis ve en
yuksek basarimin elde edildigi sayida birakilmistir. Bu adimda da hem ikili sinif hem de
coklu smif uygulamasi yapilmaistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma i¢in olusturdugumuz veri kiimesinde 145 adet sivri bibere ait imgeler
bulunmaktadir. Biber imgeleri ayrintilar1 4.1°de verilen kontrollii bir diizenek ile elde

edilmigstir. Biber imgelerinin 6zelliklerinden 4.2’de bahsedilmektedir.

4.1 Donanim

Biber fotografi ¢ekilirken arada 15181 dagitici bir malzeme kullanilmadig: taktirde
biber pliriizsiiz yiizeyi sayesinde 15181 direk yansitmakta ve bu da lokal parlamalara yol
acmaktadir. Bu parlamalar hem boliitleme asamasinda sorun olusturmakta hem de doku
ozelliklerinde bilgi kaybina yol agmaktadir. O nedenle parlama 0Ozelligi olan (iriin
cekimlerinde 15181 dagitma/sagma 6zelligi olan malzemeler ya da boyalar kullanilmaktadir.
Led difiizor olarak adlandirilan polistren malzemeler led isiklandirmalarda, bina igi
aydinlatmada yaygin olarak kullanilmaktadir. Benzer sekilde iiriin ¢ekimlerinde kullanilan
151k cadirlar1 da ya polistren malzemeden ya da diflizyon o6zellikli kumaglardan
yapilmaktadir.

Calismada diizgiin yayilmis bir aydinlatma saglamak ve parlamanin Oniine
gecebilmek icin sekil 4.1°de goriildiigii gibi polistren kapli bir kabin tasarlanmigtir.
Aydinlatma yan yiizeylerden ve kabinin digindan olacak sekilde dizayn edilmistir. Boylece
irlin lizerinde diizglin dagilmis bir aydinlanma saglanmak istenmistir. Isik polistren
malzemeden gecerken sacildigindan ortamda esit bir aymlama elde edilmesi hedeflenmistir.
Ayrica ortam 15181n1n degisiminden de minimum etkilenmektedir. Kamera yansitic1 6zellikli
cikabilir iist sacin ortasinda agilan bosluga yerlestirilmis ve ¢ekim bu noktadan yapilmaistir.
Cekim penceresi merkezli olarak tasarlanmis bdylece her zaman ayni noktadan c¢ekim

yapilmasi saglanmigtir.

Cekimler Nikon 750D model kamera ile yapilmistir. Biberler siyah bir fon iizerine
yerlestirilerek arka planin sabit renkte ve homojen olmasi saglanmistir. Imgeler 4608 x
3072 ¢oziniirliikte ve JPG formatinda kaydedilmistir. Ayrica {ist sac sabitlenmediginden
iirinler yukaridan koyulup cikartilmistir. Komple bir sistem tasariminda kabinin siyah
banth bir konveyor iizerine yerlestirilmesi gerektigi diisiiniilmektedir. Aydinlatma ayni
sekilde disaridan olabilecegi gibi, kabin i¢inden de yapilabilir.
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Sekil 4.1: Donanim tasarimi

4.2 Veri Ozellikleri

Calismada kullanmak iizere farkli zamanlarda ve farkl saticilardan toplam 145 adet
sivri biber farkl egriliklerde olmasina dikkat edilerek secilmistir. Biber ¢ekimleri ise yine
farkli zamanlarda ayni diizenek kullanilarak kontrolli bir ortamda yapilmistir. Biber
imgelerinin yani sira 1 adet de bos arka plan goriintiisii boliitleme asamasinda kullanilmak
iizere c¢ekilmistir. Cekilen 145 biber imgesinin tamami birinci sinif, ikinci siif ve ligiincii
sinif olarak elle derecelendirilmistir. Bu derecelendirme biri konunun uzmani olan 5 farkli
kisiden United States Department of Agriculture, 2016 standardinda belirtildigi gibi diiz
veya hafif egri olanlar birinci sinifa, hafif egriden fazla, ciddi egriden az egrilikte olanlar
ikinci sinifa, ciddi egri olanlar da {i¢iincii sinifa atama yapmasi istenmistir. Sonug olarak bes
kisiden 1, 2 ve 3 seklinde alinan derecelendirmelerin aritmetik ortalamasi alinmis ve
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referans olarak kabul edilmistir. 4.1 ¢izelgesinde referans siitunundaki degerler biberlerin

egitim ve test agamalarindaki sinif etiketleri olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.2: Veri kiimesindeki biber imgeleri
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Sekil 4.3: Veri kiimesindeki biber imgeleri (Sekil 4.2°nin devami)

Elde edilen biber imgelerinin tamami sekil 4.2 ve 4.3’te verilmistir. Cekilen sivri
biberlerin siniflandirmas1 ve referans kabul edilen degerleri ise 4.1 ¢izelgesinde

gosterilmistir. Biber numaralarinin sirasi sekil 4.2’de sol iist kose ilk biber olmak iizere saga
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ve asagiya dogru artarak siralanmaktadir. Veri kiimesindeki her bir imgeye ait, bes ayr1 kisi
tarafindan yapilan siniflandirma ve bu siniflandirmalarin aritmetik ortalamasi alinarak elde

edilen referans degerleri, ¢izelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1: Elle Simiflandirma Verileri

Imge Adi A Referans
Biber 0001 2
Biber 0002 2
Biber 0003 1
Biber 0004 1
Biber 0005 1
Biber 0006 2
Biber 0007 2
Biber 0008 1
Biber 0009 2
Biber 0010 2
Biber 0011 1
Biber 0012 1
Biber 0013 1
Biber 0014 1
Biber 0015 3
Biber 0016 1
1
3
1
2
1
3
1
2
3
3
2
3
3
2
2

[\S)

Biber 0017
Biber 0018
Biber 0019
Biber 0020
Biber 0021
Biber 0022
Biber 0023
Biber 0024
Biber 0025
Biber 0026
Biber 0027
Biber 0028
Biber 0029
Biber 0030

D
2
2
1
1
1
2
3
2
2
2
2
1
1
2
3
1
1
3
1
2
1
3
1
2
2
3
2
3
3
3

Biber 0031 3

E
1
2
1
1
1
2
2
2
2
2
1
1
1
1
2
1
1
2
2
2
1
2
1
2
3
2
2
3
3
2
2
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Cizelge 4.1 — Elle Simiflandirma Verileri (devam)

imgeAdr A B C D E Referans

Biber 0066
Biber 0067

Biber 0032 1 1 1 1 1 1
Biber 0033 2 2 2 2 2 2
Biber 0034 3 2 3 2 3 3
Biber 0035 3 2 3 3 3 3
Biber 0036 2 1 2 2 2 2
Biber 0037 1 1 1 1 1 1
Biber 0038 3 2 3 3 2 3
Biber 0039 3 3 3 3 3 3
Biber 0040 3 2 3 2 3 3
Biber 0041 3 2 3 2 3 3
Biber 0042 2 1 2 1 2 2
Biber 0043 3 3 3 2 3 3
Biber 0044 3 3 3 3 3 3
Biber 0045 2 1 2 1 2 2
Biber 0046 3 2 3 2 3 3
Biber 0047 2 2 2 2 2 2
Biber 0048 3 2 3 1 3 3
Biber 0049 1 1 1 1 1 1
Biber 0050 3 3 3 2 2 3
Biber 0051 3 2 2 1 2 2
Biber 0052 3 2 2 1 2 2
Biber 0053 2 2 2 1 2 2
Biber 0054 2 2 2 2 2 2
Biber 0055 2 1 2 1 1 1
Biber 0056 2 1 1 1 1 1
Biber 0057 3 3 2 2 3 3
Biber 0058 3 3 3 2 2 3
Biber 0059 3 2 2 1 2 2
Biber 0060 3 2 3 2 3 3
Biber 0061 3 2 2 1 2 2
Biber 0062 2 1 2 1 2 2
Biber 0063 1 1 2 1 2 1
Biber 0064 2 2 2 2 2 2
Biber 0065 3 3 3 2 2 3

2 1 2 1 2 2

3 3 3 2 3 3




Cizelge 4.1 — Elle Simiflandirma Verileri (devam)

imge Ad1

A

B

C

D

E

Referans

Biber 0068
Biber 0069
Biber 0070
Biber 0071
Biber 0072
Biber 0073
Biber 0074
Biber 0075
Biber 0076
Biber 0077
Biber 0078
Biber 0079
Biber 0080
Biber 0081
Biber 0082
Biber 0083
Biber 0084
Biber 0085
Biber 0086
Biber 0087
Biber 0088
Biber 0089
Biber 0090
Biber 0091
Biber 0092
Biber 0093
Biber 0094
Biber 0095
Biber 0096
Biber 0097
Biber 0098
Biber 0099
Biber 0100
Biber 0101
Biber 0102
Biber 0103
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Cizelge 4.1 — Elle Simiflandirma Verileri (devam)

imge Ad1

A

B

C

D

E

Referans

Biber 0104
Biber 0105
Biber 0106
Biber 0107
Biber 0108
Biber 0109
Biber 0110
Biber 0111
Biber 0112
Biber 0113
Biber 0114
Biber 0115
Biber 0116
Biber 0117
Biber 0118
Biber 0119
Biber 0120
Biber 0121
Biber 0122
Biber 0123
Biber 0124
Biber 0125
Biber 0126
Biber 0127
Biber 0128
Biber 0129
Biber 0130
Biber 0131
Biber 0132
Biber 0133
Biber 0134
Biber 0135
Biber 0136
Biber 0137
Biber 0138
Biber 0139
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Cizelge 4.1 — Elle Simiflandirma Verileri (devam)
imgeAdr A B C D E Referans
Biber 0140 3
Biber 0141
Biber 0142
Biber 0143
Biber 0144
Biber 0145

W NN W N W W

2 2 3
3 3 3
1 1 2
3 3 3
2 I 1
2 2 3

W NN W N W W

3
2
3
2
3

4.3 Smiflandirma Sonuclari

Cikartilan Oznitelikleri kullanarak k-EYK, DVM ve AdaBoost ile siiflandirma
yapilmistir. Simiflandiricilardan k-EYK ve DVM ile sadece geometrik Oznitelikleri

kullanarak simiflandirma islemi yapilmistir.

Cizelge 4.2°de k-EYK algoritmasi ile biberlerin saplar1 ayristirllmadan yapilan
siiflandirmanin sonucu gosterilmektedir. Cizelge 4.3°de ise k-EYK algoritmas1 saplari
ayristirlmis  biberlerde uygulanmustir.  Iki  cizelgenin karsilastirmasinda  saplarimn
ayristirildiktan sonraki gelisme goriilebilmektedir. Ilk durumda ayristirma basarist %68.8

iken ikinci durumda %82.2’ye ¢ikmustir.

Cizelge 4.4°te saplar ayristirilmamis biberlerin DVM ile yapilan siniflandirilmalari
goriilmektedir. Benzer sekilde cizelge 4.5’te ise saplar1 otomatik olarak ayrilmis biberlerin
DVM ile smiflandirilmast goriilmektedir. Smiflandiricinin kendisi her iki durumda da
k-EYK’dan daha iyi sonuglara ulasmistir. Tez ¢alismasinin 3.3.2 boliimiinde de incelendigi
iizere DVM algoritmast smiflandirilamayan verilerden daha az etkilenmektedir.
Hiper-diizlem siniflandirilabilen veriler lizerine oturmaktadir. Ancak k-EYK siiflandiricisi
yerel olarak siniflandirma iglemi yapmaktadir. Aykiri veriler sonucu belirgin sekilde

degistirebilmektedir.

Cizelge 4.6 ve cizelge 4.7 AdaBoost algoritmast ile yapilan siniflandirma islemlerini
gostermektedir. Algoritma ¢oklu sinifla g¢alismaya uygun olacak sekilde kullanilmistir.
Sadece ABA’ya dayali Oznitelikleri kullanarak yapilan smiflandirma cizelge 4.6’de
gosterilmektedir. Geometrik olanlara gore ayristirma kabiliyeti olduk¢a diisiik kalmistir.

Diger taraftan c¢izelge 4.7°da geometrik Ozniteliklerin de siniflandirma asamasina katildigi



39

hali gosterilmektedir. Buradaki sonuglarin 6nemli dl¢iide gelistigi gortiilmektedir. Hatalarin

cogunlukla ikinci sinif ve ii¢iincii sinif arasinda oldugu goriilmektedir.

Son olarak AdaBoost.M1 algoritmasi ile ikili stniflandirma uygulamasi yapilmstir.
Burada sinif sayisi ikiye indirilmistir. Tkinci ve {iciincii sinif birlestirilmis ve negatif sinif
etiketi verilmistir. Birinci sinif ayn1 kalacak sekilde yapilan siniflandirmada %86.6 basarim

elde edilmistir.

Cizelge 4.2: Sapli Biberlerin k-EYK Ile Siiflandirma Verileri

Simiflandirma
Smif I | Sif 2 | Smif 3
= Smif 1 4 2 0
?;3’” Smif 2 2 11 4
© Siif 3 1 ) 16

Cizelge 4.3: Sapsiz Biberlerin k-EYK Ile Siniflandirma Verileri

Simiflandirma
Smif I | Smif 2 | Siif 3
= Smif 1 5) 1 0
5| Smf2| 2 14 1
© Smif 3 0 4 18

Cizelge 4.4: Sapl Biberlerin DVM ile Siniflandirma Verileri

Siniflandirma
Smif 1 | Stif 2 | Siif 3
= Smif 1 ) 1 0
S Smif2 | 3 12 2
© Sinif 3 1 5 16
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Cizelge 4.5: Sapsiz Biberlerin DVM Ile Smiflandirma Verileri

Simiflandirma
Smif 1 | Sif 2 | Siif 3
= Smif 1 6 0 0
5| Smf2| 3 14 0
© Smif 3 0 2 20

Cizelge 4.6: ABA’ya Dayali Ozniteliklerin AdaBoost Ile Siniflandirilmasi

Smiflandirma
Smif 1 | Stif 2 | Smif 3
~ Smif 1 4 2 0
5| Smf2| 4 11 2
© Simif 3 0 8 14

Cizelge 4.7: Geometrik ve ABA’ya Dayali Ozniteliklerin AdaBoost ile Siniflandirilmas:

Siniflandirma
Smif I | Smif 2 | Siif 3
= Smif 1 6 0 0
5 smf2| 2 15 0
© Smif 3 0 6 16

Cizelge 4.8: Geometrik ve ABA’ya Dayali Ozniteliklerin AdaBoost Ile ikili Olarak

Siniflandirilmasi

Siniflandirma
Smif1  Smif2
Sinif 1 5 1

<
o)
O
S
D)
&}

Sinif 2 5 34




5. SONUC VE ONERILER

5.1 Sonug¢larin Degerlendirmesi

41

Sonug olarak, bu tez calismasinda sivri biberleri egriliklerine gore siiflandiran bir

yapi tizerine ¢alisiimistir. Egrilik degerlerin dl¢lilmesinde geometrik ve Ana Bilesen Analizi

(ABA)’ya dayal1 6znitelikler kullanilmistir. Calismada dogruluktan sapma adin1 verdigimiz

bir 6znitelik tiretilmistir. Ayrica sivri biberlerin egriliklerine goére kalite derecelendirmesi

asamasinda biber sapinin yaniltici etkisi siniflandirma asamasinda gosterilmistir. Biber

sapinin otomatik olarak ayristiran bir algoritma da tez calismasi asamasinda gelistirilmistir.

©
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©
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=
=
iy
o
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Sekil 5.1°de test imgelerinin dogrusalliktan sapma ve basiklik 6zniteliklerine gore
dagilimlar1 gosterilmektedir. Birinci sinif biberler kirmizi, ikinci sinif yesil, ligiincii sinif ise

mavi 1ile ifade edilmektedir.
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Sekil 5.1°den smiflarin ig

Sekil 5.1: 2B uzayda smiflara gore 6znitelik dagilimi
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(a) 3. sinifken 2. sinif olarak siniflandirilmis (b) 2. sinifken 1. sinif olarak siniflandirilmig

Sekil 5.2: Ortak olarak hatal1 siniflandirilan iki 6rnek

goriilebilmektedir. DVM algoritmasi ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak daha iyi bir ayrigtirma
saglarken, k-EYK algoritmasi i¢ i¢ce gegen bdliimlerde hatali sonug verebilmektedir.

Uygulamada smiflandiricilarin ayristirma basarilar1 incelendiginde her durumda
saplarin yaniltict etkisinin ortadan kaldirilmasimin basarimi 6nemli oranda yiikselttigi
goriilmektedir. Ayrica sekil 5.2°de siiflandiricilar tarafindan hatali olarak tanimlanan biber
imgelerine yer verilmistir. Biber egriliklerinin siniflar aras1 gecis bolgelerine yakin olan bu

gibi 6rnekleri goz ile dahi dogru olarak siiflandirmak zordur.

5.2 Gelecek Calismalar

(a) Temas eden biberler (b) Karisik halde biberler

Sekil 5.3: Karisik halde bulunan biberlerin ayrigtirilmasi

Bu tez calismasinin devami olarak Aktif Sekil Modeli (ASM) olusturarak, sekil 5.3’te
goriilen toplu halde bulunan biberlerin ayristirilmasi ve kalite derecelendirmesinin yapilmasi
hedeflenmektedir. Goriintli yakalama agamasinda ise derinlik verisinin de kullanilabilmesi

icin her sahnenin birden fazla agidan ¢ekiminin yapilmasi planlanmaktadir.
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Ek olarak veri sayis1 ¢ogaltip, doku ve renk ozelliklerini de katarak kalite kontrol
parametrelerinin gelistirilmesi, sistemin leke tiirlerine gore de smiflandirma yapmasi
hedeflenmektedir.

Ayrica bu tez ¢aligmasinin bir béliimii 26. Uluslararasi Sinyal isleme ve Uygulamalar
Konferans’inda (Coksoyler ve Dutagaci, 2018) bildiri olarak sunulmus ve IEEE Xplore dijital
kiitiiphanesinde yayimlanmastir.
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