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Bu tez ¢aligmasinda, meyvelerin boyut ve renk o6zelliklerine gore siniflandirilmast amaciyla bir goriintii
isleme algoritmasi smiflandirma diizeni gelistirilmistir. Bu amagla meyve ¢esidi olarak, Starkrimson
Delicious ve Golden Delicious elma ¢esitleri, Washington Navel ve Valencia Midknight portakal cesitleri
ile Ekmek ve Esme ayva cesitlerinden 50’ser 6rnek segilerek toplam 300 meyve denemeye alinmistir.
Kumpas ve spektrofotometre ile okunan boyut ve renk degerleri, gelistirilen goriintii isleme algoritmasina
girilerek meyveleri dogru siniflama basarisi belirlenmistir. Gorilintii isleme algoritmasinin simiflandirma
linitesi entegrasyonuyla, meyveleri boyutlarina goére smiflandirma basarisi Starkrimson Delicious
¢esidinde % 88, Golden Delicious elma ¢esidinde % 100, Washington Navel ¢esidinde % 96, Valencia
Midknight ¢esidinde % 82 bulunmustur. Ayva siniflandirma isleminde, TS 1817’ de siniflandirmanin
agirliklara gore yapildigi goz oniine alinarak her bir ayva hassas terazide tartilmis, boyutlar ile agirlik
arasindaki iligkiler ortaya konulmustur. Siniflandirma islemi, her iki ¢esit i¢in en kiiciik ve en biiytlik ¢ap
degerlerinin belirlenip, algoritmaya kumpasla okunan ¢ap odlgiilerinin alt ve iist limit degerleri girilerek
yapilmistir. Bu yontemle, Ekmek ayva ¢esidinde % 95, Esme ayva ¢esidinde ise siniflama basarist % 86
bulunmustur. Her bir renk kanali i¢in, spektrofotometreden alinan alt ve {ist limit degerleri algoritmaya
girildiginde elma g¢esitlerinin birbirleri arasinda renk bakimindan siniflara ayrilmasinda basar1 elma
cesitleri icinde % 100 bulunmustur.

Diger taraftan goriintii isleme algoritmasiyla meyvelerde okunan boyut ve renk degerleri, veri
madenciliginde kullanilan tahminleyici teknikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu amagla, K En Yakin
Komsuluk (KNN), Karar Agac1 (DT), Naive Bayes siniflandirma ve Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag1
(MLP) algoritmalarindan yararlanilmistir. Algoritmalar 10-kez c¢apraz dogrulama yontemi ile
calistirilmistir. Ayrica iist 6grenme algoritmalarindan Rastgele Orman (RO) yontemi segilmistir. Yapay
smiflandiricilarin  egitilerek denenmesinde ise boyut ve renk Olgiimlerinin dogru meyve smifini
tahminleme basarisi, KNN igin % 93,6, DT igin % 90,3, Naive Bayes % 88,3, MLP % 92,6 ve RO igin %
94,3 bulunmustur.

Mayis 2020, 154 sayfa

Anahtar kelimeler: Meyve siniflandirma, Goriintii isleme, Veri madenciligi



ABSTRACT

Master Thesis

CLASSIFICATION OF SOME FRUITS BY USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Dilara GERDAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Agricultural Machinery and Technologies Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Mustafa VATANDAS

In this thesis, an image processing algorithm and classification unit were developed to classify the fruits
according to their size and color characteristics. For this purpose, a total of 300 fruits (50 fruit samples
from each of the Starkrimson Delicious and Golden Delicious apple varieties, Washington Navel and
Valencia Midknight orange varieties, Ekmek and Egme quince varieties) were used in the experiments.
The size and color values measured with a caliper and a spectrophotometer were entered in the developed
image processing algorithm to determine the success rates of classifying the fruits. The integration of
image processing algorithm with the classification unit classified 88% of the Starkrimson Delicious
variety, 100% of the Golden Delicious apple variety, 96% of the Washington Navel variety, and 82% of
the Valencia Midknight wvariety successfully. In the quince classification process, taking into
consideration that the classification was made according to the weights in TS 1817 standard, each quince
was weighed on a precision scale and the relationship between dimension and weight was determined.
The smallest and largest diameters for both quince varieties were determined, then the highest and lowest
diameters of each fruit were entered in the algorithm for classification. The success rates of classification
with this method were found to be 95% for Ekmek and 86% for Esme quince varieties, respectively. For
each color channel, when the upper and lower limit values from the spectrophotometer were entered in
the algorithm, the classification success was found to be 100% for the apple varieties.

On the other hand, the size and color values of fruits with image processing algorithm were also evaluated
by using estimation techniques in data mining. For this purpose, K Nearest Neighbor (KNN), Decision
Tree (DT), Naive Bayes classification and Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP) algorithms
were used. The algorithms were run using 10-fold cross-validation method. In addition, Random Forest
(RO) method was chosen from the meta learning algorithms. The successes of predicting the correct fruit
class and color measurements in training and testing of artificial classifiers were 93.6% for KNN, 90.3%
for DT, 88.3% for Naive Bayes, 92.6% for MLP and 94.3% for RO, respectively.

May 2020, 154 pages
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1. GIRIS

Giliniimliz teknolojik gelismeleri, Endiistri 4.0 ile tarim, gida ve hayvancilik
faaliyetlerini yeni bir seviyeye tasimistir. Endiistriyel gelismeler yiizyillar boyunca
devam etmis ve sanayi devrimleri ortaya ¢ikmustir. Bilindigi gibi, ilk sanayi devrimi
buhar makinesinin icadi, ikinci sanayi devrimi elektrik enerjisinin kullanilmast ve
liclincii sanayi devrimi ile dijital sistemlerin yogun bir sekilde kullanilmasiyla
baslamistir (Yildiz 2018). Dordiincii sanayi devrimi olan Endiistri 4.0; akilli robotlar,
simiilasyon, nesnelerin Interneti, biiyiik veri isleme (Big Data), blok zinciri, yatay ve
dikey sistem organizasyonu, M2M (Makineden Makineye), siber giivenlik, bulut
bilisim, vb. 6geleri igermektedir. Bu teknolojik gelismeler tarim sektoriinde de diger

tiim alanlarda oldugu gibi ilerlemeler kaydedilmesine yardimer olmaktadir.

Pazara sunulacak iiriinlerde renk, boyut, dokusunda bulunan farkli kusurlar ve sekil gibi
dis Ozellikler siniflandirma ve derecelendirilmede 6nemli ozelliklerdir. Meyve ve
sebzelerde en 6nemli kalite 6zelliklerinden biri ise meyvenin goriiniisiidiir. Gorliniim
sadece lirlinlin pazar degerini, tercihlerini ve tiiketicinin sec¢imini etkilemekle
kalmamakta, ayn1 zamanda i¢ kalitesini de belirli bir dl¢lide etkilemektedir. Taze meyve
ve sebzelerin pazara sunulmadan Once smiflanmasi, ambalajlanmasit ve depolanmasi
gibi islemlerden kaynaklanan problemler, pazar fiyat olusumunu belirlemekte ve bunun
sonucunda tretici gelirini etkilemektedir (Pezikoglu vd. 2004). Meyvenin dis kalite
kontroliiniin elle yapilmasi zaman almakta ve yogun emek gerektirmektedir. Bu
nedenle, gida ve tarim {riinlerinin otomasyona dayali disg kalite kontrolii igin,
bilgisayarli gérme sistemlerinin yaygin kullanim olanaklar1 bulunmaktadir. Giiniimiizde
makine gorlisiindeki ilerlemeler, diisiik maliyetli donanim ve yazilimlarin
kullanilabilirligi nedeniyle, tahribatsiz meyve siniflandirmasinda dogru, hizli, objektif

ve verimli sonuglar iiretebilmektedir (Naik ve Patel 2017).

Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar Genel Miidiirliigi tarafindan 2019 yilinda
yayinlanan Yas Meyve ve Sebze Calistayr raporuna gore diinyada toplam meyve
veriminde % 24,03, tretim alaninda % 21,03 ve iiretim miktarinda % 50,11 artis

yasanmistir. Ancak bu artig, hasat sonrasi yapilan yanlis mekanizasyon uygulamalari



nedeniyle toplam iiretimde yaklasik % 30-40 kadar iiriiniin israf olmasima neden
olmaktadir. Hasat sonrasi teknolojilerin uygulamalari, taze meyve ve sebzelerin hasattan
tilketime kadar olan kayiplarin en aza indirilmesi, nicel ve nitel kayiplar1 azaltabilecegi
gibi, besin degeri, fiziksel goriiniim ve duyusal 6zellikler gibi {iriin kalitesini nihai
tilkketime kadar koruyabilmektedir. Bazi arastirmalar, gelismekte olan ve gelismis
iilkelerin hasat sonrasi kayiplar1 arasinda biiylik farkliliklar oldugunu, tahmini
kayiplarin % 2 ve % 23 arasinda oldugunu gdstermektedir (Singh vd. 2014). Tam da bu
noktada, hasat sonrasi teknolojilerin gelistirilmesi i¢in Endiistri 4.0 bilesenlerinin,

geleneksel tarim uygulamalarinin yerini almasi gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Endiistri 4.0 bilesenlerinden goriintii isleme ve veri madenciligi
teknikleri kullanilarak elma, portakal ve ayva cesitlerinin hem renk hem boyut

bakimindan siniflandirilmasina yonelik bir sistem gelistirilmistir.

1.1 Dijital Goriintii Isleme

Dijital goriintii, sayisallastirma islemiyle elde edilmektedir (Anonim 2018a). Dijital
goriintii iglemede, dijital goriintiilerin dijital bir bilgisayarla islenmesi s6z konusudur.
Bir dijital goriintii sonlu sayida elemandan olugmaktadir ve her birinin belirli bir
konumu ve degeri bulunmaktadir. Bu 6gelere resim dgeleri, goriintii 6geleri veya piksel
denmektedir. Piksel, dijital goriintliniin unsurlarini tanimlamak i¢in en yaygin kullanilan
terimdir. Gorme, insanin en gelismis duyularindan biri olmasina karsin goriintiileme
makinelerinde elektromanyetik (EM) spektrumun bant genisligi insan goriisiinden daha
genis olarak gama 1sinlarindan radyo frekans bolgesine kadar degisim gostermektedir
Bu nedenle goriintii isleme, insan goriisiiniin sinirli oldugu goérme alant disinda da

kendine genis bir uygulama alan1 bulabilmektedir. (Gonzales ve Woods 2002).

Goriintii isleme tekniklerinin amaglart genel olarak su sekilde oOzetlenebilmektedir

(Anonim 2018a):

1. Goriintii 1yilestirme,



2. Goriintii diizeltme,
3. Goriintii sikistirma,
4. Goriintii analiz etme,

5. GOruntl tanima.

Djjital goriintii islemenin ilk uygulamalardan biri, bir gazete sirketinin bir goriintiiyli
Londra ve New York arasinda, denizalt1 kablosu aracilifiyla géndermesiyle baglamistir.
1920’1i yillarin baglangicinda, goériintiiniin Atlas Okyanusu iizerinde gonderilme hizi bir
haftadan 3 saate kadar diisiiriilmiistiir. Alinan goriintiiler 6zel baski ekipmanlarinca
yeniden yapilandirilarak iyilestirilmistir. Ornegin Sekil 1.1°i elde etmek i¢in kullanilan
baski yontemi, telgraf terminalinde delinmis bantlardan yapilmis fotograf iiretmeye
dayali bir tekniktir. Fakat yanlis baski teknigi ve renk yogunlugunun dagilimu ile ilgili
sorunlar goriintii kalitesinin iyi olmamasina sebep olmustur. Bu yiizden bu baski teknigi
uygulamasi 1921 yilinda son bulmustur. Sekil 1.2 bu yontemi kullanarak elde edilen bir
goriintliyli gostermektedir. Sekil 1.1 lizerindeki iyilestirmeler hem ton kalitesi hem de

¢Oziiniirliik acisindan daha belirgin olmaktadir (Gonzales ve Woods 2002).

Sekil 1.1 1921'de 6zel bir telgraf yazici tarafindan kodlanmis bir banttan iiretilen dijital
resim (Gonzales ve Woods 2002)



Sekil 1.2 Sinyallerin Atlantik Okyanusundan iki kez ge¢cmesinden sonra 1922 yilinda
bir banttan alinan resim (Gonzales ve Woods 2002)

1929 yilina gelindiginde, goriintiiler i¢in 5 farkli gri seviyede kodlama yetenegine sahip
olan bu teknik 10 seviye daha eklenmesiyle 15 seviyeye yiikseltilmistir. Sekil 1.3’te 15

seviyede gri tonlamali resim goriilmektedir (Gonzales ve Woods 2002).

Sekil 1.3 15 ton seviyesinde elde edilmis gri resim (Gonzales ve Woods 2002)

Dijital goriintii isleme alanindaki ilerlemeler, dijital bilgisayarlarin gelistirilmesiyle
baslamistir. Veri depolama, goriintiilleme ve goriintiilerin iletilmesini destekleyen
teknolojilere gereksinim duymakla beraber, matematiksel islemler de gerektirmektedir.
[k bilgisayar fikri 5000 yildan daha eskilere kadar uzanmaktadir. Giiniimiizde
kullandigimiz bilgisayarlarin temeli 1940’lara dayanmaktadir. Bilgisayarli resim islemi

John Von Neumann'in olusturdugu iki temele dayandirilmistir (Gonzales ve Woods
2002). Bunlar;



1. Depolanan verileri ve programi saklayan bir bellek

2. Sarth dallanmadir (program akisini bagka bir noktaya kaydirmak amaciyla kullanilir).

Goriintli isleyerek anlamli sonuglar elde edilebilecek ilk bilgisayar 1960 yilinda
yapilmistir. 1964 yilinda Jet Propulsion Laboratuvari’nda Ranger 7 tarafindan iletilen
Ay’in gorintiileri ve goriintiilerdeki g¢esitli bozulmalar islenerek diizeltilmistir (Sekil
1.4) Djjital goriintii, 1970’11 yillarin basinda astronomi ve tip alaninda bilgisayarl

tomografinin icadiyla yaygmlasmistir (Gonzales ve Woods 2002).

Sekil 1.4 Ranger 7 tarafindan iletilen Ay’in diizeltilmis goriintiisii (Gonzales ve Woods
2002)

1.2 Biyolojik Materyalin Boyut ve Sekil Ozelliklerinin Belirlenmesinde Kullanilan
Yontemler

Siniflandirma islemi; yabanci maddelerden temizlenmis iirlinleri, tiirlerine, boyut
ozelliklerine ve Kkalitelerine gore ayirmak amaciyla yapilmaktadir (Oztiirk 1988).
Biyolojik materyalde siniflandirma; fiziksel, kimyasal ve biyolojik 06zellerine gore
yapilabilmektedir (Cizelge 1.1). Biyolojik materyalin fiziksel 6zelliklerine gore
siiflandirma isleminde; mekanik, termik, optik ve elektriksel 6zellikler esas alinarak
iriini ayirma islemi gercgeklestirilmektedir. Kimyasal smiflandirma isleminde; asit
miktari, seker miktari, tanen madde miktari, karbondioksit miktar1 ve pH degerleri

hesaplanirken biyolojik smiflandirma islemlerinde; olgunlasma derecesi, solunum,



koku, tat, biyokimyasal maddelere kars1 davranis ozellikleri incelenmektedir (Oztiirk

1988).

Cizelge 1.1 Biyolojik materyalin fiziksel 6zellikleri (Oztiirk 1988)

Biyolojik Materyalin Fiziksel Ozellikleri

Mekanik Ozellikler | Termik Ozellikler | Optik Ozellikler Elektriksel
Ozellikler

Temel boyutlar Ozgiil 1s1 Renk Iletkenlik
Geometrik Olgiiler Is1 iletkenligi Yansima ve | Isima yetenegi
Kiitle Isil genlesme gecirgenlik Yari  iletkenlik
Yogunluk Is1 tasinim yetenegi sayl1si
Agirlik merkezi Is1 yayimi
Kopma kuvveti
Sertlik
Stirtiinme katsayisi
Viskozite

Biyolojik materyalin boyut ve sekil 6zelliklerinin belirlenmesinde kullanilan yontemler
arasinda en ¢ok standart kartlar, geometrik sekillere benzetme yaklasimi, ortalama
projeksiyon alaninin hesaplanmasi, yuvarlik ve kiiresellik degerlerinin bilinmesinden
faydalanilmaktadir. Standart kartlar, biyolojik materyalin enine ve boyuna kesitleri,
hazirlanmus standart kartlar cizelgesindeki sekillerle karsilastirilmaktadir. Ornegin Sekil
1.5’te hazirlanan standart kartta elma ve patatese iliskin veriler goriilmektedir. Standart
kartlar kullanilarak, {iriiniin sekline ait sayisal veriler ve tanmimlayici terimler

bulunabilmektedir.
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Sekil 1.5 Elma (A) ve patates (B) i¢in sekil tanimlanmasinda kullanilan standart kart
ornegi (Oztiirk 1988)

Yuvarlaklik (roundness), kat1 cisimlerin kdselerinin keskinliginin bir 6l¢iisii olarak ifade

edilmektedir. Yuvarlakligin hesaplanmasinda birkag¢ formiil kullanilmaktadir (Mohsenin

1980). Bunlar sirasiyla sunlardir:

YO =£ (Sekil 1.6.a)

YO: Yuvarlaklik oran1 (faktorii),
r: En keskin kosenin egrilik yarigap,

R: Cismin ortalama yarigapidir (Mohsenin 1980).

Y = % (Sekil 1.6.b)

Y: Yuvarlaklik,
Ap: Cismin dogal, hareketsiz pozisyonundaki en biiyiik projeksiyon alani,

Ac: En kiigiik ¢cevresel gemberin alanidir (Mohsenin 1980).



>
Y = N—; (Sekil 1.6 (c))

Y: Yuvarlaklik,
2r: Cismin egrilik yarigaplarimin toplamu,
N: Yuvarlak ¢ikint1 sayisi

R: Cismin kesitine gizilebilecek en biiyiik i¢ten teget cemberin yarigapidir (Oztiirk

1988).

Sekil 1.6 Yuvarlaklik ve kiiresellik karakteristikleri (Oztiirk 1988)

Kiresellik (sphericity) kavraminin geometrik anlami, cismin kiireye ne oranda

yaklastigini belirlemektir. Kiireselligin belirlenmesinde ti¢ formiil kullanilmaktadir;

u
K = d—; (Sekil 1.6.¢)

Bu formiilde, kiiresellik (K) bulunurken, en biiyiik i¢ (d;) ve en biiyiik dis (dc) ¢ember

caplarinin oranindan yararlanilmaktadir (Oztiirk 1988).

de

K =—
dc

Bu formiilde, kiiresellik (K) bulunurken, malzemeyle ayni hacme sahip olan kiire
capinin (de) malzemenin en biiyiik ¢apma (dc) béliinmesiyle bulunmaktadir (Oztiirk

1988).



Bu formiilde, kiiresellik (K) hesaplanirken, ii¢ farkli uzunluktaki elips cismin hacmi,

materyali cevreleyen kiirenin hacmine oranlanmaktadir (Oztiirk 1988).
Burada;

a: Uzun eksen boyu,

b: a eksenine dik uzun eksen boyu,

c: a ve b eksenlerine dik uzun eksen boyu (Oztiirk 1988).

Baz1 biyolojik materyallerde yilizey alan1 ve hacmin hesaplanmasinda asagidaki

esitliklerden yararlanilmaktadir;

1. Sekli limona benzeyen iki ucu uzatilmis elips seklindeki meyve ve sebzeler igin,
b . _
V = 4/3(mab?); S = 2mb* + 21 a?sm le

2. Sekli greyfurta benzeyen kutuplar1 yassilasmis kiireye benzeyen meyve ve sebzeler

i¢in,
V = 4/3(ma?b)
h? 1+e€
S =2ma? + * In
€ 1—¢€
2
-]
a
Bu esitliklerde;
V: Hacim,

S: Yiizey alani,
a: Doner elipsin uzun ekseni yarisi,

b: Doner elipsin kisa ekseninin yarisi,



e: Eksantrikliktir (Oztiirk 1988).

3. Sekli salatalik ve havuca benzeyen kesik dik koni seklindeki meyve ve sebzeler i¢in;
- 1 h 2 2
V—(g) (rf+n*n+rs)
S=m(r +r) [h* + (rn — 1 )*]V/?

r1: Taban yaricapi,
ro: Ust yiizey yarigaps,
h: Yiiksekliktir (Oztiirk 1988).

Ortama projeksiyon alam1 yoOntemi, Houston tarafindan Ilimon meyvelerinin
siiflandirilmasinda kullanilan boyut kriterlerini tanimlamak i¢in gelistirilmistir. Bu
teknikte, birbirine dik {i¢ eksenden alinan projeksiyon alanlari, ortalama projeksiyon
alani olarak tanimlanmistir. Boyut belirlemede kullanilan kriterler ve dl¢im diizenegi
Sekil 1.7°de gosterilmistir. Bu yontemin gegerliligini test etmek i¢in gergek projeksiyon
alani ile iriiniin hacmi arasindaki iligkiler belirlenmistir. Buradan iiriiniin alana gore
hesaplanan hacmi ile 6l¢iilen hacmi karsilastirilmistir. D1g biikey cisimler teorisine gore
asagidaki esitlikten yararlanilmaktadir (Mohsenin 1980).

v? 1

55 = 36m

Bu esitlikte;
V: Konveks materyalin hacmi,
S: Konveks materyalin yiizey alan1 (Oztiirk 1988).

Konveks materyalde, ortalama projeksiyon alani, ylizey alanimin dortte biri (S=4A)

olarak da kullanilmaktadir.

1 1

A< (9—”)51/5, A<KVi K (9—”)E = 1.21

16

10
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Sekil 1.7 Meyve ve sebzelerin ortalama projeksiyon alanlarinin belirlenmesinde
kullanilan kriter ve diizenek (Oztiirk 1988)
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2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

2.1 insan Goriisii ve Bilgisayarh Gérme

Cevredeki cisimlerden gelen 1sinlar, seffaf kornea gibi goziin cesitli katmanlarindan
gectikten sonra retinaya ulagmaktadir. Retinada bulunan sar1 nokta tlizerine ters olarak
diisen goriintli, gérme sinirleri araciligiyla beynin goérme alanina iletilmektedir. Bu
goriintii beyinde diizeltilmekte ve cisimlerin diizgiin olarak algilanmasi saglanmaktadir.
Bu yolla gérme olay: gerceklesmektedir (MEGEP 2013). Insanmn gdérme sistemi iic
boliimden olugsmaktadir: Bunlar; gdz, sinir sistemi ve beyindir (Nixon ve Aguado 2002).
Teknolojik gorme ise (Machine vision) bazi fiziksel olaylarin ve aygitlarin bir araya
getirilmesiyle olusan bir sistemle gercgeklestirilebilmektedir. Bilgisayarli goérme

(Computer Vision) ad1 da verilen bu sistemlerin bilesenleri asagida verilmistir.

1. Istmmm: Cisimlerden yansiyan radyasyon enerjisidir. Makine goriisii yoniinden
radyasyon yaymayan nesneler goriilmemekte ve buna bagli olarak da iizerlerinde
herhangi bir islem yapilamamaktadir. Bu nedenle, dogal yollardan radyasyon yaymayan
nesneler i¢in uygun yapay aydinlatma tekniklerinin uygulanmasi gerekmektedir (Jahne

ve HauBBecker 2000).

2. Kamera: Genel anlamiyla goriintiileri kaydetmeye yarayan aygitlar kamera olarak
adlandirilmaktadir. Kameralarin goriintii almasinda kullanilan en Onemli boliimleri

optik merceklerdir (Jihne ve HauBBecker 2000).

3. Sensor: Nesnelerden veya goriintii lizerinden alman 1518a iliskin aki yogunlugunu,
ileri bir iglem i¢in uygun bir sinyale doniistiiren aygittir. Bir goriintiileme sisteminde
radyasyonun uzaysal dagilimini elde etmek i¢in 2 boyutlu bir dizi sensor gerekmektedir.
Bazi1 durumlarda uygun bir tarama sistemi ile tek bir sensor veya bir dizi sensor yeterli

olabilmektedir (Jihne ve HauBBecker 2000).

4. Goriintii isleme iinitesi: Yiiksek boyutlu verilerin islendigi, nesne oOzelliklerini
O0lcmek ve bunlar1 siniflara ayirmak i¢in kullanilabilecek uygun o6zellikleri iceren
aygitlardir. Isleme iiniteleri genellikle iizerinde islem yapilan goriintiilerin

kaydedilebildigi bir bellege de sahip olabilmektedir (Jihne ve HauBecker 2000).
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5. Aktuator: Goriintli igerisinde aranan cismi algiladiktan sonra olusan elektriksel
sinyallere tepki verilmesini saglayan {initedir. Insan goriisii ve bilgisayarli gdrme

arasindaki farklar Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1 Insan goriisii ve bilgisayarli grme arasindaki farklar (Jihne ve HauBecker

2000)
Gorev Insan Goriisii Bilgisayarh Gorme
Goriintiileme Is181n opak (mat) Elektromanyetik veya
yiizeylerden yansimasi | akustik radyasyon
ile gérme gerceklesir kullanarak  kontrollii
aydinlatma ile
goriintliileme
gerceklesir
Goriinti olusumu Isigin kirilmasina Cesitli teknik sistemler
dayali optik sistem
Isinimin kontrolii Gozbebegi Ayarlanabilir filtreler
Odaklanma Odak uzunlugunun Cesitli mesafe 6lglim
degisimi prensiplerine dayanan
otomatik odaklama
sistemleri
Isinim duyarliligi Logaritmik duyarlilik Dogrusal duyarlilik,
logaritmik duyarlilik
Takip etme Hareketli goz kiiresi Hareketli kameralar
Gorilintiiyti isleme ve Organlar aras1 hiyerarsi | Teknolojik olarak seri
analiz islemler

2.2 Goriintii Islemede Temel Kavramlar

Goriintii islemede s6z konusu olan temel kavramlar su sekilde siralanabilmektedir.

Bunlar;

1. Piksel (pixel): Goriintiiniin en kiigiik birimi olarak adlandirilir.(Anonim 2018b).
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2. Goriintii: X ve Y diizleminde belirli koordinatlar1 olan ve her koordinat ¢iftinin (X,
y) genligi, yogunlugu ile rengi olan, f (x, y) iki boyutlu bir fonksiyon olarak
tanimlanabilmektedir (Gonzales ve Woods 2002).

3. Yeginlik (Intensity): X - y koordinat diizleminde bulunan piksele ait parlaklik
degerini gosterir (Anonim 2018b)

4. Saywsallastirma (Digitizing): Analog parlaklik degerinin sayisal sistemde ki ayrik
seviyelerde ki ifadesidir (Anonim 2018b).

5. Coziiniirliik (Resolution): Goriintiiniin kag pikselle temsil edildigini gostermektedir.

Coziinirliigiin arttik¢a, goriintiideki ayrintilar belirginlesmektedir (Anonim 2018b).

6. Uzaysal Frekanslar (Spatial Frequencies): Parlaklik degerinin degisim sikligini
ifade etmektedir (Anonim 2018b).

2.3 Goriintii Gelistirme Teknikleri

Goriintl gelistirmenin temel amaci, goriintiiyii ilk halinden uzaklastirarak islenebilmesi
icin uygun hale getirmektir (Gonzales ve Woods 2002). Diger bir deyisle goriintiiniin
insan veya makine tarafindan yorumlanabilmesi i¢in daha uygun bir formata
getirilmesidir. Goriintiiyli yeniden yapilandirma, goriintiideki bozukluklar1 giderme,
renkli goriintii gelistirme ile goriintiilerin koyulastirilmasi veya agik hale getirilmesi gibi
islemler seklinde uygulanmaktadir. Cok sayida goriintii gelistirme teknigi olmasina
ragmen, her goriintiiniin iyilestirilmesinde ayni1 yontemler kullanilmamaktadir. Bu, tiim
goriintiiler i¢in genel bir goriintii kalitesi standardinin olmamasindan kaynaklanmaktadir
(Ritter ve Wilson 2001). Dijital goriintii isleme sistemlerinde genellikle fiziksel bir
goriintlinlin uzaysal O6rnekleme noktalarindan elde edilen say1 dizileri islenmektedir.
Islemeden sonra, baska bir say1 dizisi iiretilmekte ve bu sayilar daha sonra goriintiiyii
yeniden olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Goriintii 6rnekleri (6rnegin goriintii koyulugu
veya fotografik yogunlugun olgiimleri gibi), siirekli bir goriintii alaninin bazi fiziksel
dlgiimlerini temsil etmektedir. Olgiimlerin gecerliligini ortaya koymak ve o6l¢iim
hatalarin1 azaltmak i¢in diizeltmelerin yapilmasi 6nem tagimaktadir. Bir goriintiiyii
dogrudan 6l¢mek genellikle miimkiin olamamaktadir. Bunun yerine, istenen goriintii

alani ile ilgili baz1 fonksiyonlar yardimiyla o6l¢iimler yapilmakta ve bu fonksiyonlar
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istenen goOriintli alanini elde etmek igin tersine g¢evrilmektedir. Goriintii gelistirme
tekniklerinden biri olan goriintiiyli yeniden yapilandirma isleminin amaci, c¢esitli
bozukluklara sahip olan resim i¢in orijinal goriintiiyli tahminleme ve elde etme islemidir
(Ritter ve Wilson 2001). (Sekil 2.1)

Sekil 2.1 Goriintliyli yeniden yapilandirma islemi (Ritter ve Wilson 2001)

Goriintii  gelistirme tekniklerinden bir digeri olan zitlik diizenlemede (contrast
manipulation), normal veya elektronik goriintiilerin en yaygin sorunlarinda biri,
azaltilmis ve dogrusal olmayan goriintii genligi araligindan kaynaklanan zayif kontrast
diizeyidir (Pratt 2007). Zitlik terimi, hem analog hem de dijital goriintiilerdeki gesitli
goriintii 6zellikleri arasinda bulunan renk veya gri tonlamali farklilagma miktarini ifade
etmektedir. Daha yiiksek zitlik seviyesine sahip goriintiiler genellikle daha diisiik karsit
olanlardan daha fazla renk veya gri tonlamali varyasyon gostermektedir. Zitlig
artirilmis goriintiilerde ki nesne ve renkler daha belirgin bicimde olurken, diistik zitlikta
renk tonlar1 birbirine daha yakin olmaktadir (Kurtulmus 2012). Sekil 2.2.’de diisiik ve

yiiksek diizeyde zitliga sahip ayn1 cismin iki farkli goriintiisii yer almaktadir.

(a) (b)

Sekil 2.2 (a) Diisiik zitlik seviyesine sahip goriintii, (b) yiiksek zitlik seviyesine sahip
goruntu
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Histogram esitlemede (histogram equalization) tekniginde ise amag, goriintiideki
parlaklik seviyesi hakkinda bilgi vermekte ve goriintii zithgi ile parlaklik seviyeleri
aralarindaki farkin o6l¢iilmesidir. Histogram, parlaklik seviyesine gore belirli bir
parlaklik seviyesine sahip piksel sayisin1 gostermektedir. 8 bitlik pikseller i¢in, parlaklik
0 (styah) ile 255 (beyaz) arasinda degismektedir. Histogram esitlemesi, bir goriintiiyii
tiim seviyelerin esdeger oldugu bir sonu¢ goriintiisii elde edecek sekilde diizenleme
olanagi vermektedir (Nixon ve Aguado 2002). Sekil 2.3’de kivi meyvesinin ve

dilimlenmis kivi 6rneklerinin farkli histogram esitlemesine ait sonuglar gosterilmistir.

| T
™ Dark background I Stsckbisbogram

o] rovw| Fesei en]

I Darkbackgrownd [ Stack histopram

| porty | oot st

Sekil 2.3 Kivi meyvesinin ve dilimlenmis kivi Orneklerinin farkli histogram
esitlemesine ait sonuglar

Gortintlide ki stireksizlik ile keskin tonlama iceren goriintiilerdeki degisikliklerini bulma
isleminde ise goriintii bozuklugunu giderme yontemi kullanilmaktadir (Anonim 2018b).
Bu amacla uygulanan bazi teknikler arasinda seffaflastirma, kirmizi géz giderme,
saydamlastirma, keskinlestirme vb. sayilabilmektedir. Sekil 2.4’de goriintii bozuklugu

giderme islemi uygulanmis bir resim goriilmektedir.
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Sekil 2.4 Goriintii bozuklugunu giderme islemi

Renkli goriintii gelistirmede ise renk uzaylarindan faydalanilmaktadir. Renk, 151k olarak
adlandirilan  spektrumun goriinlir  bolgesinde belirli bir dalga boyuna sahip
elektromanyetik radyasyondur. Goriiniir 151k bolgesi hava veya vakum altinda,
elektromanyetik spektrumun 360 nm ve 760 nm arasindaki dalga boyu araligi olarak
belirlenmektedir. Isik, gozdeki retinal reseptorleri uyarmakta ve gérme olayr denilen
rengin algilanmasina neden olmaktadir (Sharma 2003). Renk, ilk olarak frekansa gore
algilanmakta ve diisiik frekansli radyasyon goz tarafindan goriilememektedir. Goz,
yeterince parlak bir 151k kaynagini donuk bir kirmizi seklinde algilamakta; frekans
arttikca algilanan bu renk kademeli olarak kirmizidan turuncuya, saridan yesile veya
maviden mora dogru dontisiim gostermektedir. Mor renkli 1siklar insan gozii tarafindan
¢ok iyi algilanamamaktadir. Gorilinilir 151k dalgalari, kizilotesi radyasyon, ultraviyole
radyasyon, X-iginlar1 gibi bir elektromanyetik (EM) radyasyon seklidir. Genel olarak,
goriiniir 151k ¢ogu insan goziiniin gorebildigi dalga boylar1 olarak tanimlanmaktadir. EM
radyasyonu dalga veya parcgaciklarda farkli dalga boylarinda ve frekanslarda iletilmekte,
bu genis dalga boyu araligi elektromanyetik spektrum olarak bilinmektedir. Bu
spektrum, azalan dalga boyu ve artan enerji ve frekans sirasina gore tipik olarak yedi
bolgeye ayrilmaktadir (Anonymous 2018). Goriiniir 151k, kizilotesi (IR) ve ultraviyole
(UV) arasindaki EM spektrumu araliginda yer almaktadir. Sekil 2.5’te elektromanyetik

spektrumun goriintiisii yer almaktadir.

17



Wavelength

{metres)

Radio Microwave Infrared  Visible Ultraviclet X-Ray = GammaRay
1 1 1 1 1 1 1
T T T T T T T
103 102 s 106 108 1019 1012
Frequency

(Hz)

104 108 1012 I 1013 1016 1018 1020

|

blog/electromagnetic-spectrum

Sekil 2.5 EM spektrum (Anonymous 2018)

Gegmisten giiniimiize kadar bir¢ok renk uzay1 kullanilmis ve gelistirilmistir. Bunlardan
biri olan RGB renk modeli, genis bir renk dizisi olusturmak i¢in kirmizi, yesil ve mavi
151810 ¢esitli sekillerde bir araya getirildigi, kartezyen koordinat sistemini esas alan bir
renk uzayidir (Kurtulmus 2012) (Sekil 2.6). Sekildeki birim kiip 0-255 arasindaki
degerleri bulunmakla birlikte, toplam tek bir renk drnegi (6rnegin sadece mavi) i¢in 256
renk bulunmaktadir. Toplamda ise 256 x 256 x 256 = 16.777.216 olas1 renk

bulunmaktadir.
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Sekil 2.6 RGB renk modeli (Kurtulmus 2012)
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HSI (HSV) renk uzayinda, silindirik ya da konik koordinat uzaylarinda temsil edilebilen
bu model gelistirilmistir. HSV, HSL, HSB ve HLS gibi bir¢ok gosterimi mevcuttur. Bu
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gosterimler arasinda parlaklik degerinin hesaplanmasinda matematiksel agidan kiiciik
farkliliklar olmasina ragmen, anlatimda kolaylik olmas1 bakimindan bu renk modelleri
genellikle ayni baglik altinda incelenmektedir. HSI teriminin agilimi renk tonu (hue)-
doygunluk (saturation) -yogunluk (intensitiy) seklindedir. Renk modelinin son
teriminde ye alabilen; ’V’’ harfi deger (value), “’L’’ 1sinsal aydinlik (lightness ya da
luminance), “’B’’ parlaklik (brightness) anlamima gelmektedir. Bu renk modeli
1970’lerde bilgisayarli grafik uygulamalar1 i¢in gelistirilmistir. RGB ve bunun
oncesinde kullanilan renk uzaylarina alternatif olarak gelistirilmigtir. Sekil 2.7 *de bu

renk modelinin konik uzayda temsili goriilmektedir (Kurtulmus 2012).

¥ saturasyon

Fogunluls

0

Sekil 2.7 HSI renk uzayinin konik temsili (Kurtulmus 2012)

L*a*b renk uzay1 ise, geometrik olarak HSI yaklagimina benzeyen model kiiresel bir
yapiyla agiklanmaktadir. Burada L, gri seviye ekseni yani 1smnsal aydinlik (lightness ya
da luminance) temsil ederken, a ve b renk ve doygunluk (saturation) birlikte tanimlayan
ortogonal eksenlerdir. Sekil 2.8’de L*a*b renk wuzayr ve koordinat sistemi
goriilmektedir. Sekilde a ekseninin yesil (+a) ile kirmizi (-a) arasindaki gecisi, b
ekseninin ise sar1 (+b) ile mavi (-b) arasindaki gecisi temsil ettigi goriilmektedir

(Kurtulmus 2012).
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Sekil 2.8 L*a*b renk uzay1 (Kurtulmus 2012)

2.4 Géoriintii Analizine fliskin Kuramsal Temeller

Bu boliimde goriintii analizinde kullanilan morfolojik goriintii isleme, goriinti
ozelliklerinin ¢ikarilmasi, goriintiiniin katmanlara ayrilmasi, oriintli tanilama ve kenar
belirleme yontemleri ele alinmistir. Morfolojik goriintii isleme, bir goriintiiniin igindeki
nesnelerin yapisinin degistirildigi bir goriintii isleme tiiriidiir. Burada; genisletme
(dilatation) (Sekil 2.9), erozyon (erosion) ( Sekil 2.10) ve iskeletleme (skeletonization)
(2.11) ii¢ temel morfolojik islem olarak uygulanmaktadir. Genisletme ile bir nesne
mekansal Ol¢ekte tekdiize biyiitiillirken, erozyonla tekdiize kiigiltilmektedir.
Iskeletlemede ise bir nesnenin g¢ubuklar seklinde gdsterimini ifade etmektedir (Pratt

2007).

HO me
00 00

Sekil 2.9 Goriintiiniin genisletilmesi (dilatasyon) (Pratt 2007)
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Sekil 2.11 Bir baski devre kartinin iskeletlestirilmesi (Pratt 2007)

Bir goriintliniin 6zelliklerinin elde edilmesi (Feature Exraction), bir goriintiilerden
yiiksek diizeyde renk ve sekil gibi bilgilerin ¢ikarilmasina iligkin faaliyetleri
icermektedir. Bu amagla uygulanan islemlerde diisiik ve yiiksek diizeyli ozellik
oziitleme (Low And High Level Feature Exraction) islemleri yapilabilmektedir. Bu
islemlerin esas1 yogunluk farkindan kaynaklanan goriintii 6zelliklerine bagli olarak
gblge belirleme, kenar belirleme, zitlik belirleme, hareket algilama, egim algilama ve
hareketlerin ardisikligin belirlenmesine dayanmaktadir (Nixon ve Aguado 2002). Sekil

2.12°de goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi islemlerine ait gorseller bulunmaktadir.
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a) Face image d) Plane sihouehe ic) Consecutive mages of
waking sutject

(d) Eape detecton (e) Curvature detecton (€) Motion getection

Sekil 2.12 Goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi islemleri (Nixon ve Aguado 2002).

Goriintii veya video boliitlemesi (Image-Video Segmantation), bir goriintiiden 6zel bilgi
cikarmay1 amaglayan, goriintii analizinin énemli bir boliimiinii olusturmaktadir Diger
bir deyisle gortntiileri, o gorlintiiyli olusturan pargalara ayrigtirma islemidir.
Goriintiilerde yer alan nesneleri arka plandan ve diger nesnelerden ayirma islemi de bu
kisimda gergeklestirilmektedir (Zhang 2006). Sekil 2.13°e, renkli goriintiiniin arka

plandan arindirilarak katmanlara ayirma islemi uygulanmig goriintiisii yer almaktadir.

Sekil 2.13 Goriintiiniin katmanlara ayrilmasi islemi

Oriintii tamlama (Pattern Recognation), goriintiiden ¢ikarilan bilgilerin siniflandirma ve
nesne tanilama amaglarma doniik olarak uygulanan islemleri icermektedir (Anonim

2018d). Sekil 2.14 (a)’da goriilen orijinal goriintilen katmanlara ayirma islemi ve
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cekirdek topografyasina iligkin Oriintii tanilanarak cisim ¢ikartilarak Sekil 2.14 (b) ‘deki
goriintii elde edilmis, bu goriintii daha sonra arka plan degistirme islemiyle

Olceklendirilmistir (Sekil 2.14(c) ).

Sekil 2.14 Zeytin ¢ekirdeginde yapilan oriintii tanilama islemi (Beyaz 2014)

Kenar belirleme (Edge Detection), goriintii igerisinde tanilanmasi istenen boliime ait
kenarlarin belirgin ve matematiksel olarak islenebilir olarak ifade edilmesidir (Zhang
2006). Sekil 2.15’de orijinal goriintiide yer alan aygicegi tablasinin tag yapraklar

etrafinda kenar belirleme islemi uygulanmis hali goriilmektedir.

Sekil 2.15 Kenar belirleme islemi

2.5 Veri Madenciligi ve Simflandirma Teknikleri

“Biiyiik veri tabanlarindan bilgi kesfi olarak da bilinen veri madenciligi, bilgisayar
bilimlerinde biiyiik verilerde yer alan ilging, yararli ve kesfedilmemis Oriintiiler ve

iliskilerin tespit edilmesi” olarak tamimlanmaktadir (Kose 2018). Veri madenciligi
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teknikleri ile kesfedilen bilgi daha iyi kararlar vermeyi, daha gelismis bir planlamayi,
daha yiiksek dogrulukla tahmin etme olanaklarini saglayarak siireclerin etkin ve verimli
kullanilmasina yardimci olmaktadir (Kalikov 2006, Abu-Oda ve El-Halees 2015). Veri
madenciligi, fazla verinin oldugu biiyiik veri tabanlarindaki kesfedilmemis bilgileri,
istatistik ve yapay zeka kullanarak analiz etmektedir. Veri madenciligi konulari, tipki
istatistik biliminde oldugu gibi, tahmin edici ve tamimlayici olarak incelenmektedir
(Zhong ve Zhou 1999, Ozekes 2003, Kdse 2018). Veri madenciligi modelleri islevlerine

gore li¢ gruba ayilmaktadir:

1. Smiflama ve regresyon,
2. Kiimeleme,

3. Birliktelik Kurallar1 (Ozekes 2003, Coslu 2013).

Siniflama, veri setindeki onemli verileri ele alarak gelecek veri egilimlerini tahmin
edebilen modelleri kuran tahminsel veri analiz yontemleridir. Verilerin ortak 6zelliklere
gore gruplara ayristirilmasina siniflandirma, herhangi bir degiskenin, bir veya daha fazla
farkli degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel olarak ifade edilmesine ise
regresyon denilmektedir (Silahtaroglu 2016, Koése 2018). Smiflamada kategorik
degerler tahmin edilirken, regresyonda siireklilik gosteren degerler tahmin edilmektedir.
Gozetimli siniflandirma algoritmalarinin kullaniminda, genellikle verinin 2/3’1 egitim,
1/3’1 test i¢in kullanilmaktadir. Bu oranlar degismekle birlikte verinin bdliinmedigi
durumlarda olabilmektedir. Veri setinin parcalanmasindaki amag¢ makineyi test tahmin
etme sOz konusudur. Buna gozetimli &gretim (supervised learning) denmektedir.
Tanimlamalarin yapilmadigi, yani herhangi cesit etiketinin bulunmamasi, verilerin
kendi i¢cinde ayrilmasi yani kiimeleme (clustering) islemi gibi durumlarda, tiim verilerin
makinaya birakilmas1 ise goOzetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) olarak
adlandirilmaktadir. Eger nominal (yazili) deger tahmin edilmeye calisiliyorsa buna
siniflandirma (classification) adi verilmektedir (Seker ve Erdogan 2018). Smiflandirma
(classification) yontemi genel olarak kural tabanli 6grenme (rule based learning) ile de
calismaktadir (Seker ve Erdogan 2018). Ornegin; boyut degeri 6,5 cm renk degeri 140
(R), 50 (G), 110 (B) 40 olan veriler i¢in elma etiketi verildiginde, bu veri setinde benzer
degerler dogru sonuglar c¢ikabilmekte, fakat farkli degerlere sahip yeni {iyeler

siiflandirmaya girdiginde basarisiz olma ihtimali yilikselebilmektedir.
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Kiimeleme, muhtemel benzerliklerin s6z konusu oldugu veri gruplarinin, belirlenecek
unsurlara gore hangi verinin hangi sinifa dahil olacagini gdsteren tanimlayict analiz
yontemidir. Kiimeleme analizi uygulanacak veriyi tanimaya yardimci olan yontemdir.
(Kose 2018). 11k basta herhangi bir smifi bulunmayan veriler gruplar halinde kiimelere
ayrilmaktadir. Simiflama galigmalarindan 6nce, kiimeleme analizleri verileri anlamada

onislem gibi kullanilabilmektedir (Ozekes 2003).

Birliktelik kurallar1 ve iliski analizi, nesneler arasindaki gizli iliskilerin ortaya
¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Veri tabanindaki nesnelerin birbirleri arasindaki
bagintilar1 aciklamakla birlikte, bir nesnenin kaydinin varlig: ile bagka diger bir hangi
kaydin olma olasithgmi analiz etmektedir. Ornek olarak AIS, SETM, Apriori,
AprioriTid algoritmalar1 birliktelik analizlerini gostermekte kullanilan algoritmalar

olarak ifade edilmektedir (Silahtaroglu 2016).

Bu tez c¢alismasinda simiflandirma amacli kullanilan algoritmalardan biri Karar
Agacr’dir. Karar Agaglar1 (Decision Tree), nesnelerin 6zellikleri ile degerleri arasindaki
iligkileri temsil eden bir tahmin modelidir. Bu yontem siirecinde Ogrenilen nesne
ozelliklerini modellemek i¢in kullanilan denetimli bir yontemdir. Veri madenciligi
yontemleri i¢inde ¢ok sik kullanilmaktadir. Hem sayisal hem de sinifsal verilerin
islenmesinde kullanilabilmektedir. Tahmin (prediction) sayisal veriler {iizerinde
calisirken siniflandirma (classification) ise etiket (label) tahmininde bulunmaktadir.
Tahminden kastedilen ve bulunmaya calisilanlar sayisal degerlerdir. Bu bakimdan karar
agaclar1 (Decision Tree), siniflar iizerinde etiketlendirme yapmaktadir (Seker ve
Erdogan 2018). Bir karar agacindaki her diigiim, siniflandirilacak 6rnekteki bir 6zelligi
temsil etmektedir. Karar agaglari, verilerden c¢ikarilan kurallart 6grenerek gelecek
verilerin degerini tahminleyecek bir model olusturmaktir (Rokach ve Maimon 2008,
Abu-Oda ve El-Halees 2015). Siniflandirma modellerini olusturmak igin aga¢ yapisini

kullanan yontem, veri kiimesini daha kiigiik alt kiimelere ayirmaktadir (Sekil 2.16).

Gelistirilen ilk Karar Agaci algoritmasi olarak bilinen ID3 algoritmasi, her 6rnegin
Ozniteligini, hedef siniflarina gore ne kadar iyi ayirdigimi bilgi kazanci ve entropiyi

(diizensizlik) kullanarak degerlendirmektedir. Entropisi en az olan, ayirt edici 6znitelik
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secilmekte ve agacin kok digiimiinde test olarak kullanilmaktadir. Entropi, bilgi
teorisinde yaygin olarak kullanilan ve Orneklerin homojenligini karakterize eden bir
ol¢iidiir. Verilerin birbirinden farklilig1 yani entropi dl¢iisii ne kadar fazla ise, o verilerle
bulunan sonuglar da bir o kadar belirsiz ve kararsiz olmaktadir (Silahtaroglu 2016; Kose
2018). Kisaca ID3 algoritmasiyla anlasilir, kiiciik ve sade agaglar olusturulmaktadir
(Kose 2018). Biitiin nesnelerin ayni sinifta olmasi durumunda entropi sifir olmaktadir.

Entropi, asagida verilen esitlikle hesaplanmaktadir:

INil

o INi
Entropi(Nj) = ZN_ |Nj|

Burada;
Nj: Nitelik kiimesi i¢erisindeki N niteliginin toplam kayit sayisi,
Ni: N niteliginin i’inci se¢ceneginin kayit sayisini ifade etmektedir (Kdse 2018).

Orneklerin ayirt edici nitelige gore diigiim ve dallanmalar1 olusturmasi asamasinda
dogru smiflandirmanin yapilabilmesi adina bu 6zellige gore olusan farkliliklar, bilgi
kazanimi olarak adlandirilmaktadir. Kazanim bilgisi, her bir alt boliimiin entropilerinin
agirliklt toplamlar1 arasindaki farklar hesaplanarak elde edilmektedir (Silahtaroglu

2016). Kazanim formiilii asagida verilmistir:
D =H(D) — Xi-1 P(D;) H(Dy)
Burada;

D: Kazanim,
H: Entropi,
P: Olasilik (Agirlik)’tir (Silahtaroglu 2016).

C4.5 algoritmasi, ID3 agacinin gelistirilmis hali olarak yaygin kullanilan algoritmalar
arasinda yer almaktadir. Tipki ID3 algoritmasi gibi entopi ve bilgi kazancina dayali bir
algoritmadir. ID3 algoritmasindan farkli olarak hem ayrik hemde siirekli veri tiirlerini
desteklemektedir ve budama islemleri yapilmaktadir. Uygulamas1 kolay, anlasilabilir

kurallar1 ortaya c¢ikarmasi ve giiriiltiilii verilerde basarili olmasi bu agacin ID3
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algoritmasina gore Ustiinliikleri olarak siralanabilmektedir (Kose 2018). Bu nedenle

calismada, C4.5 algoritmasi kullanilmustir.

Karar agacglarinda karar diigiimleri, dallar ve yapraklar bulunmaktadir. Agacin en
tistiindeki digiim kok diigiimiidiir. Her bir diigiim ayirt edici karar olurken, her bir dal
nihai karar1 verilmekte ve yaprakla sonug¢lanmaktadir. Hi¢bir dal baska bir dal ile devam
etmemektedir. Orneklerin smiflandiriimasi, kok diigiimiinden baslamakta ve yukaridan

asagiya dogru veriler siniflanmaktadir (Pandya ve Pandya 2015, Kose 2018).
A
B C
B

D E

T

D

A

Sekil 2.16 Ornek bir karar agact modeli

Kullanilan bir diger algoritma olan K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi, siniflama
ve regresyon islevi grubunda bulunan parametrik olmayan bir yontemdir. Bu
algoritmada, veri Orneklerinin birbirlerine olan noktasal uzaklik bilgisini kullanarak
yeni Orneklerin siniflandirilmasi i¢in en kisa mesafeler kullanilmaktadir. "En yakin"
terimi, halihazirda siniflandirilmis Orneklerin  bazilarinin  yeni orneklerle benzer
Ozelliklere sahip oldugu gercegini temsil etmektedir (Marinakos ve Daskalaki 2016).
Noktasal uzaklik bilgisini yani mesafe hesaplama isleminde, genellikle Oklid uzaklig
ve ya Manhattan uzakligt gibi mesafe hesaplama yontemleri kullanilmaktadir

(Silahtaroglu 2016). Oklid uzaklig1 asagidaki esitlikten hesaplanmaktadir:

d(i,)=V(xil—xj1)2+(xi2—xj2) 2+--+(xin—xjn)2

Manhattan uzaklik 6l¢iisiisii ise asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:
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Siniflandirma amagh kullanilan diger bir yontem ise Naive-Bayes’tir. Bu ydntem,
ozellikle fazla verinin oldugu ikili ve ¢ok siifli simiflandirma problemlerini ¢ozmek
icin kullanilan bir algoritmadir (Caruana ve Niculescu-Mizil 2006, Lonita ve Lonita
2018). Bu yontemde, genelde kelimelerin ve smiflarin birlesik olasiliklarinin
belirlenmesinde, ozellikle ise metin madenciligi alaninda kullanilmaktadir (Amasyali
vd., 2006). Verilerin etiketlenmesi ve siniflandirtlmasi i¢in kullanimi kolay bir
smiflandirma algoritmasidir. Bayes teorimini kullanarak, her kriterin sonuca olan
etkilerinin olasilik degerlerinin hesaplanmasi ve hangi verinin hangi smifin {liyesi
oldugunu hesaplama amaciyla kullanilmaktadir (Calis vd. 2013). Naive Bayes
siniflandirma teknigi, kosul degistirme durumunu analiz etmektedir. Ornegin B’nin
gerceklestigi durumda A’nin olma olasiligi tahmin edilmeye calisilmaktadir. Ayni
zamanda bu A’nin gergeklestiZi durumda B’nin olma olasiligi olarak da

sorgulanabilmektedir (Seker ve Erdogan 2018).

Bu yoOntemin egitimi ve sonug¢ islemleri ¢ok hizli fakat karmagik simiflandirma
problemlerini ¢6zmede ise yetersiz kalabilmektedir. Bayes teoremi asagidaki formiil ile

hesaplanmaktadir.

p(A/B) = (p(B/A) * p(A))/p(B)

Formilde;

P(A): A olayinin 6ncel olasiligi,

P(B): B olaymnin ardil olasiligt,

P(B|A): A olay1 oldugunda B olayinin olasiligi,

P(A|B): B olay1 oldugunda A olayinin olasiligidir (Calis vd. 2013).

Siniflandirma amagh kullanilan yontemlerden sonuncusu ise Yapay sinir aglari
(YSA)’dir. YSA, 1980 yillindan itibaren bilgisayar bilimlerindeki gelismeler sayesinde
ilerleme saglamigtir. Siniflandirma islemlerinin yani sira kiimeleme ve Oriintii

tanimlama islemlerinde de kullanilmaktadir (Silahtaroglu 2013). YSA, tipki biyolojik
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sinir sistemine benzeyen insan beyninin 6Zrenme fonksiyonunu gerceklestiren
bilgisayar sistemleridir. Biyolojik sinir hiicrelerinin aralarinda iletisim kurmasi ve
islenilen bilginin yine diger hiicrelere gonderilmesi islemi yapay sinir aglarinda benzer
sekilde gergeklestirilmektedir. Yapay sinir hiicrelerinin disardan gelen bilgileri
toplamasi, bu bilgileri islemesi ve diger hiicrelere iletilmesi s6z konusudur. Biyolojik
sinir hiicresinde ag olusumu islenilen bilginin akson’lar ile diger hiicrelere baglanarak
iletmesiyle olusturulurken, yapay sinir aglarinin olusumunda islenilen bilgiler
aktivasyon fonksiyonundan proses elemanlarma (yapay sinir hiicreleri) gegerek
olugmaktadir. Her baglantinin bir agirlik degeri bulunmaktadir. Bu agirlik degerlerinin
sahip oldugu sakli bilgi de ag iizerinde yayilmaktadir. Proses elemanlar1 birbirlerine
paralel olarak girdi katmani, ara veya gizli katmanlar ve ¢ikti katmaninin bir araya
gelmesiyle bir ag olusturmaktadirlar. Bilgiler aga girdi katmanindan alinarak, ara
katmanlarda aga gelen bilgilerin agirlik degerleri alinarak islenir ve oradan c¢ikt
katmanina iletilirler (Sekil 2.17). Agin dogru sonuglar verebilmesi i¢in girdiye dogru
agirlik degerlerinin verilmesi, dogru agirliklarin bulunmasinda ise agin egitilmesi

gerekmektedir (Oztemel 2012).

X
£

X;
X Gizli Katman Z;

3
Girdi Katmam Cikt: Katmani

Sekil 2.17 Yapay sinir ag1 6rnegi (Silahtaroglu 2016)

Calismada siniflandirma yontemlerinin yaninda, veri madenciliginde kullanilan tist
O0grenme algoritmalarindan Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi da

kullanilmigtir. Leo Bieman tarafindan gelistirilen rastgele orman algoritmasi, bir soruyu
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¢6zmek i¢in birden fazla agag iiretmekte ve farkli karar agaclar1 olusturmaktadir. RO,
siniflandirma ve regresyon agaclari igerisinde yer alan bir algoritmadir. Rastgele
Orman, verilerin alt kiimelerine dayali olarak bir¢ok agacin olusturuldugu CART
algoritmasinin geligsmis bir versiyonudur. Cok sayida karar agacindan gelen tahminlerin
toplanmasina dayanan anlasilmasi ve uygulamasi yoniinden basit, hizli sonu¢ veren

popliler 6grenme yontemlerinden biridir (Sekil 2.18) (Mitchell 2011).

Feature(f) Feature(f)
‘Y ) 4

@)
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Sekil 2.18 Rastgele orman modeli (Anonymous 2020Db)

Biyolojik materyallerin siniflandirma islemleriyle ilgili calismalar, kaynak 0Ozetleri

seklinde asagida sunulmustur.

Tongug (2007) sar1, kirmizi ve yesil renkli elmalarin boyutsal (edge detection, feature
exraction) ve renksel ayrimi (color detection) icin goriintii isleme tekniklerini
kullanmigtir. Calisma, oncelikle sabit bir platform {izerinde gergeklestirildikten sonra
hareketli sisteme tasinmistir. Kapali bir kutu i¢inde bandin tlizerinden ilerleyen meyveler
kamera ve renk sensorii tarafindan algilanarak goriintiiler elde edilmistir. Bu yiiksek
¢Oziiniirliikteki goriintiiler C# dili ile hazirlanan program tarafindan islenmistir. Sistem,
kamera Oniine gelen meyve goriintiisiinii isleyerek, boyut ve renk ile ilgili sayisal ve
gorsel bilgi sunmaktadir. Sekil 2.19°da meyve siniflandirma sistemine ait goriintiiler ve

caligsma prensibi verilmistir.
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Sekil 2.19 Meyve siniflandirma sistemi (Tongug 2007)

Gowen vd. (2009) mantarlarda donma hasarinin erken tespiti i¢in hiperspektral
goriintiileme de (HSI) kullanimini arastirmisglardir. Mantar 6rnekleri icin, 400 ile 1000
nm dalga boyunda hiperspektral goriintilleme cihazi kullanilmis ve her mantar
orneginden gelen yansima spektrumlari Standart Normal Dagilim (SNV) doniisiimii
kullanilarak 6n degerlendirmeye tabi tutulmustur. Arastirmacilar, depolama siiresince
agirliklar1 kaydedilen mantarlarda, ¢oziilme isleminin erken asamalarinda donmus
numunelerde agirlik yoniinden bir farklilik bulunmasa da 24 saat sonra donmus hasarl
mantarlarda 6nemli degisiklikler oldugunu belirtmislerdir. Temel Bilesen Analizi (PCA)
ve Dogrusal Ayirma Analizi (LDA) ile hasarsiz mantarlarin % 100'liniin, donmus
hasarli numunelerin % 97,9'unun dogru sekilde smniflandirildigin1 vurgulanmustir.
Ayrica donma-¢dziilme etkilerinin mantar iizerinde gozle goriiliir bir sekilde belirgin
olmadigimi da belirtmislerdir. Sekil 2.20°de mantarlarda donma hasarini1 tespit eden

sistemin ¢alisma prensibi sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 2.20 Mantarlarda donma hasart tespit sistemin ¢alisma prensibi (Gowen vd. 2009)

Kim vd. (2009) bir RGB kamera kullanarak, greyfurt meyvesinin kabuklarinda goriilen
5 yaygin hastalik ¢esidini renk ve doku 6zelliklerinden yola ¢ikarak 6zellik 6ziitleme
(Feature Exraction) ile belirlemislerdir. Hastalikli olmayan ve 5 farkli hastalik ¢esidi
bulunduran greyfurtlardan elde edilen toplam 39 adet RGB goriintiilerden HSI, HS ve |
renk uzayi olusturulmustur. Bu amagla, arastirmacilar siniflandirma modellerini, renk ve
doku ozelliklerini kullanarak ayirmiglardir. Sonucgta HSI renk wuzayinda en iyi
simiflandirma dogrulugu (% 96,7) saglayarak, narenciye kabugu hastaliklarini ayirt
etmek icin kullanilabilecegini belirtmiglerdir. Sekil 2.21°de greyfurtta goriilen

hastaliklara iligkin gorsel verilmistir.
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Sekil 2.21 Greyfurtta RGB teknigiyle belirlenen hastalik goriintiileri (Kim vd. 2009)

Fukatsu vd. (2012) feromon tuzaklarinda etkili bocek sayimini gergeklestirmek igin,
uzaktan izlenebilen sensor ve ag sistemine dayali bir goriintii isleme sistemi
gelistirmislerdir. Celtik zararlisi olan Leptocorisa chinensis’in sayilabilmesi i¢in araziye
yerlestirilen sunucu ve yiiksek ¢oziniirliiklii kamera yardimiyla alinan veriler her 5
dakikada bir kablosuz internet araciligiyla monitdre aktarilmistir. Sirasiyla, goriintii
isleme algoritmasi; goriintiiyii kirpma, arka plani kaldirma ve ikili goriintii elde etme
tekniklerinin kullanildig1 sistemin % 97 dogrulukla calistigini belirtmislerdir. Sekil
2.22’de caligmada kullanilan saha sunucular1 ve feroman tuzaklarina ait gorsel, Sekil

2.23’te ise sistemin ¢aligma algoritmasi verilmistir.
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Sekil 2.23 Sistemin ¢aligma algoritmasi (Fukatsu vd. 2012)

Kurtulmus (2012) seftali meyvesinde verim haritalamasimna ydnelik olarak yaptig
calismada, goriintii isleme tekniklerinden yararlanarak dogal kosullarda alinmis seftali
goriintiilerinin renk, doku ve sekil gibi bilgilerden 6zellik ¢ikarma yontemini kullanarak
algoritmalar gelistirmistir. Arastirmaci gelistirdigi algoritmalardan bazilarinin % 85
diizeyinde meyveyi belirleme basaris1 ortaya koydugunu bildirmistir. Sekil 2.24°te

goriintli islemeyle seftali meyvesinin belirlenme agsamalar1 verilmistir.
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Sekil 2.24 Goriintii islemeyle seftali meyvesini belirleme asamalar1 (Kurtulmus 2012)

Ozkan (2012) MATLAB yazilimim kullanarak tavuk yumurtalarinda kirlilik tespiti ve
yumurta hacmini hesaplayan bir kalite kontrol uygulamasi gergeklestirmistir.
Arastirmaci, kalite derecesinin belirlenmesinde bulanik mantik algoritmasini
kullanmistir. Elde edilen sonuglara gore gelistirilen algoritmanin % 98 dogrulukla
calistigimi belirtmistir. Sekil 2.25°de gelistirilen kalite kontrol uygulamasina ait ekran

goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.25 Lekeli yumurta tespiti icin kullanilan yazilima ait ekran gériintiisii (Ozkan
2012)

Karagoz (2013) balik tazeligini dlgmek icin cep telefonunun kamera 6zelliginden
yararlanarak almman goriintiilleri MATLAB yaziliminda islemistir. Balik tazeligini
belirleyen yontemler i¢in sadece sekille ilgili bilgilerden % 90 basarili sonu¢ ve renk
bilgisinin katilmasiyla da baliklarin basarili bir sekilde siniflandirilabildigini
vurgulamigtir. Bu sonuglara gore arastirmaci, goriintli isleme teknikleriyle basarili bir
sekilde balik tazeliginin Olgiilebilecegini belirtmistir. Sekil 2.26’da balik tazeligini

belirleme asamalar1 verilmistir.
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Sekil 2.26 Balik tazeligini belirleme asamalar1 (Karagdz 2013)

Ornek (2014) calismasinda enine ve boyuna merdaneli tip mekanik havug siniflandirma
makineleri ile gelistirdikleri gercek zamanli goriintii isleme sisteminin siniflandirma
etkinligi arastirmigtir. Kullandigi siniflandirma makinasi rediiktorlii bir motor ile hiz
ayar1 yapilabilen bir bant {izerinde bulunan havuglarin goriintiillenmesi ve bu
goriintiilerin analizi esasina dayanmaktadir. Elde edilen sonuglara gore enine merdaneli,
boyuna merdaneli ve gercek zamanli siniflandirma makinesinde hatali boliime diisen
havuglarin orani sirasiyla % 0,65 - % 99,33, % 18,39 - % 88,90 ve % 5,42 - % 9,03
arasinda bulunmustur. Sekil 2.27‘de goriintii isleme ile ¢alisan smiflandirma

makinesinin boliimleri verilmistir.

36



Sekil 2.27 Gériintii isleme ile ¢alisan smiflandirma makinesinin boliimleri (Ornek 2014)

Al-Shekaili vd. (2016) Suudi Arabistan’in gesitli bolgelerinde yetisen hurma gesitlerini
sertliklerine goére siniflandirmiglardir. Kurutulmus meyvelerin kalitesini belirlemede
kullanilan geleneksel pahali ve zaman alic1 yontemler yerine gelistirdikleri bilgisayarl
gorme sisteminde 1800 adet ornegin tek renkli goriintiilerinden histogram ve doku
ozelliklerini c¢ikararak yapay sinir ag1 (YSA) ve dogrusal ayrim analizi (LDA)
yontemlerini kullanmiglardir. Arastirmacilar kurutulmus meyveleri yumusak, yari sert
ve sert olarak smiflara ayirmiglardir. Sonuglar LDA i¢in % 84 YSA igin ise % 77
oraninda basarili bulunmustur. Histogram 6zelliklerini kullanmanin doku 6zelliklerine
gore sertlige dayali hurma siniflandirmasinda daha fazla etkili bulundugunu ve
bilgisayarli géorme tekniginin, kuru meyveler icin cevrimici kalite izleme sistemleri
gelistirmek i¢in biiylik bir potansiyele sahip oldugunu vurgulamislardir. Sekil 2.28de

kurutulmus hurmada goriintii isleme agamalar1 gosterilmistir.

==l X 15

Sekil 2.28 Kurutulmus hurmada goriintii isleme asamalar1 (Al-Shekaili vd. 2016)

Beyaz ve Oztiik (2016) calismalarinda, 11 cesit yerel zeytinden 10 tanesini ¢ekirdek
ortintiilerinden tanilamiglardir (Sekil 2.29). 2896 x 1944 piksel ve 300 dpi ¢oziintirliikte

37



cekilen zeytin goriintiileri bir DSLR kamera ile c¢ekilmis ve piksel dagilimlar
degerlendirmiglerdir. Bu amagla MATLAB v2012 ve Image j yazilimm
kullanmiglardir. Elde edilen veriler 1s18inda, zeytin cesitlerini tanilamak i¢in varyans
analizi ve Duncan testi kullanilmis, gbzlenen tiim zeytin ¢esitlerinin P <0,05 diizeyinde

belirlenmistir.

Sekil 2.29 Calismada kullanilan yerel zeytin cesitleri (Beyaz ve Oztiirk 2016)

Jhawar (2016) caligmasinda, 160 adet portakal goriintiileri lizerinden oriintii tanilama
(pattern recognation) yontemini kullanarak siniflandirmistir. Tasarlanan siiflandirma
sistemi; veri toplama ve igleme, goriintiiden 6zellik ¢ikarma (feature exraction) ve karar
verme (making decision) basamaklarindan olusmustur. Goériintiiler, 430 liiks 151k ile
aydinlatilmis 6zel bir kutu igerisinden dijital bir kamerayla 640 X 480 piksel
¢Oziiniirliikte alinmistir. Caligma sonucuna gore portakallarin siniflandirilmasinda % 90
ve % 98 basar1 elde edilmistir. Sekil 2.30°da ¢aligmada kullanilan 6zel tasarlanmis kutu

ile portakaldan alinan goriintiiye yer verilmistir.
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Sekil 2.30 Calismada kullanilan 6zel tasarlanmis kutu ve portakaldan alinan goriintii
(Jhawar 2016)

Patil ve Bodhe (2016) ¢alismalarinda seker kamisinda fungal hastaliklarin neden oldugu
yaprak lekelerini goriintii isleme teknigi ile belirlemislerdir. Deneme sonuglarina gore
fungal hastaliklar1 belirlemede % 98,60 oraninda basar1 elde etmisler ve pestisit
kullaniminin azaltilmas1 amaciyla yapraklardaki lezyonlarin tespiti ve miktarlar
hakkinda bilgi vermek i¢in bu yontemin hizli ve yiiksek dogruluklu olarak
kullanilabilecegini vurgulamiglardir. Sekil 2.31‘da seker kamisi yapraginda mantar
enfeksiyonu etkisiyle goriilen kahverengi lekeler ve goriintii isleme teknigi ile lekelerin

belirlenmesine iliskin gorseller verilmistir.

Sekil 2.31 Seker kamis1 yapraginda goriilen fungal kahverengi lekeler ve goriintii isleme
teknigi ile lekelerin belirlenmesi (Patil ve Bodhe 2016)

Erkinbaev vd. (2017) calismalarinda hiperspektral yakin kizilotesi goriintiilleme
teknigini kullanarak glutensiz yulaf tanelerini arpa, bugday ve ¢avdardan ayirmislardir.
Cok degiskenli veri analizi ile birlestirilmis 900-1700 nm dalga boyunda NIR
hiperspektral goriintilleme kullanilarak alt1 c¢eside ait taneleri (yulaf, kavuzundan
ayrilmis yulaf, arpa, kavuzundan ayrilmis arpa, bugday ve cavdar) siniflandirmak icin

PCA (Temel Bilesen Analizi) ve PLSDA (Kismi En Kiiclik Kareler Ayirma Analizi)
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yontemlerini kullanmiglardir. Calisma, kavuzundan ayrilmig yulaf icin % 99 dogrulukla
sonuglanmistir. Sonug¢ olarak arastirmacilar, NIR hiperspektral goriintiilemenin,
cevrimici yulaf tanesinin kalite kontrol ve muayenesinde uygulama potansiyeline sahip
oldugunu belirtmislerdir. Sekil 2.32’de NIR hiperspektral goriintiileme sisteminin

sematik gdsterimi verilmistir.
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Sekil 2.32 NIR hiperspektral goriintiileme sisteminin sematik gosterimi (Erkinbaev vd.
2017)

Dimilier ve Kirsal Ever (2018) akilli smiflandirma sistemiyle bitki ve hayvan
zararhilarimi, yapay sinir agr ve goriintii isleme tekniginden faydalanarak
simiflandirmiglardir. Zararlilarin tespiti ve bu zararlilar i¢in uygun ilacin kullanimina
yonelik yapilan ¢aligmada, aragtirmacilar 6ncelikle goriintiilerdeki ayirt edici geometrik
desenler (pattern recognation) islenmistir. Sistemin basarili bir sekilde siniflandirma
yaptigimi bildirmislerdir. Sekil 2.33’te ¢alismada kullanilan bitki ve hayvan zararlilarina

ait gorseller verilmistir.
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Sekil 2.33 Bitki ve hayvan zararhilarinin goriintii analiziyle simiflandirilmast (Dimilier
ve Kirsal Ever 2018)

Ishikawa vd. (2018) ¢alismalarinda, dijital goriintiiler iizerinden alinan sekil bilgisinden
yararlanarak c¢ilekleri smiflandirmislardir. SHAPE yazilimini kullanarak, toplam 2969
adet fotograftan elde edilen meyve uzunlugu, genisligi, projeksiyon alani ve meyve sinir
cizgileri verilerini siniflandirma amaciyla kullanmislardir. Dokuz farkl: sekle sahip olan
cilek meyvelerini tanilamada makine 6grenmesi (machine learning) yontemin basarili
oldugunu vurgulamislardir. Sekil 2.34’te farkli sekillere sahip ¢ilek meyvelerinin sinir

cizgilerinin belirlenmesine iliskin gorseller verilmistir.

Sekil 2.34 Cilek meyvelerinde kenar belirleme islemi (Ishikawa vd. 2018)

Li ve vd. (2019) calismalarinda, hasat sonrast elmalarda i¢ ve dis kalitenin hizli bir
sekilde belirlenmesi i¢in ¢evrimici optik ve spektroskopik esasli bir sistem

gelistirmislerdir. Dis kalite tespit mekanizmasi ve i¢ kalite tespit mekanizmasindan
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olusan ¢evrimigi algilama sisteminde, elmanin tiim yiizey bilgisini iceren goriintiisiiniin
belirlenebilmesi i¢in yeni bir goriintii boliitleme yontemi gelistirilmistir (Sekil 2.35).
Calismada, meyve dis kalite degerlendirme oraninin % 96,76, boyut Olclimiinde
korelasyon katsayist 0,9763, kok-ortalama-kare hatast (RMS error) 1,3243 mm olarak

tespit edilmistir. Sekil 2.39°da ¢iiriik ve saglam elmalara iliskin gorsel verilmistir.

t
=]

(%}
=)

g

E

=

100 200 300 &0 100 150 200 280 =00

(@) (b)
Sekil 2.35 Elma simiflandirma da (a) ¢iiriik elma goriintiisii, (b) saglam elma goriintiisii
(Li ve vd. 2019)

Kuan ve vd. (2019) siit ineklerinde meydana gelen sicaklik stresinin, siit veriminde
ciddi bir diisiise yol agmasi nedeniyle ineklerde beslenme davraniginin izlenmesi igin
derin 6grenmeye dayali bir goriintiileme sistemi gelistirmislerdir. Sistem; temassiz, siit
ineklerinin beslenme davranisini izleyebilen gomiilii sistemde, inek yiizii goriintiileri
elde etmek icin besleme alaninin 6niine sabitlenmis kameralar1 igermekte ve bireysel
inek yiizlerini tanilamak i¢in Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) yontemi kullanmilmistir (Sekil

2.36). Calisma sonucunda, inek yiizli tanilamada basar1 % 0,971 bulunmustur.

Sekil 2.36 (a) Yiiz algilama, (b) yiiz tanima islemleri (Kuan ve vd. 2019)
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Canizo vd. (2019) calismalarinda sarap mengei bilgisini tahmin edebilecek
siniflandirma modelleri olusturmuslar ve veri madenciligi algoritmalar1 ile
karsilastirmislardir. Uziimdeki 29 elementin belirlenmesinde MLR, K-NN, SVM ve RO
algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi sonuglar SVM ve RO algoritmalariyla sirasiyla % 84

ve % 88,9 dogrulukta tahmin edilmistir.

H'ng ve Loh (2019) calismalarinda, cesitli morfolojik 6zelliklerin yapragin mekanik
ozellikleri iizerindeki etkisini arastirmislar, ardindan veri madenciligi tekniklerini
kullanarak yeni bir yaprak mekanik 6zellikleri tahmin modeli gelistirmislerdir. Dogrusal
Regresyon, KStar, Karar Tablolar1 ve M5P algoritmalari kullanimiyla yapilan ¢aligmada
tahmin icin WEKA yazilimindan yararlanilmistir. Elde edilen sonuglara gore yaprakta

yirtilma kuvveti ve yirtilma dayanimini, M5P algoritmasi en iyi tahminde bulunmustur.

Shin ve vd. (2019) cilekte goriilen kiilleme hastaliginin erken tespiti i¢in {i¢ goriinti
isleme teknigi ve iki gozetimli makine 6grenmesi tekniginden yararlanmislardir. Yapay
Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinast kullanilarak yapilan tahminde % 90,38’lik
basar1 ile en yiiksek dogruluk YSA kullanimiyla tespit edilmistir. Sekil 2.37°de
calismada kullanilan yapraklara ait goriintii isleme ile kiilleme hastaliginin belirlenmesi

asamalar1 verilmistir.

“F X

Sekil 2.37 Goriintii isleme ile ¢ilek yapraklarinda kiilleme hastaliginin belirlenmesi
asamalar1 (Shin vd. 2019)
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Datta vd. (2019) catlak yumurtalar1 tespit edebilmek i¢in goriintii isleme ve Bolge
Tabanli Evrigimsel Yapay Sinir Ag1 (R-CNN) kullanmiglardir (Sekil 2.38). Test
verilerinde hasar tespitinin performansi, ortalama hassasiyet (MAP) degeri kullanilarak
degerlendirilmistir. Ag % 75'ten daha biiylik bir ortalama hassasiyet vermistir ve

bolgelerin ¢cogunu hasarli olarak tespit edebilmistir.
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Sekil 2.38 Goriintii isleme ile ¢atlak yumurta tespiti asamalari (Datta ve vd. 2019)
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Materyal

Calismada, biyolojik materyal olarak elma, portakal ve ayva cesitleri kullanilmustir.
Rosaceaec familyasinin Malus cinsi iiyesi olan elmalarin ¢ok sayida tiirleri
bulunmaktadir. Tiirkiye, diinyada 6nemli elma iireticisi iilkeler arasinda yer almaktadir.
FAO (2016) verilerine gore 2 925 828 ton ile Tiirkiye, diinya iilkelerinden ise Cin,
Amerika ve Polonya’dan sonra dérdiincii sirada bulunmaktadir (FAO 2018). TUIK
verilerine gore 2017 yili i¢in Tiirkiye’de toplam meyve tiretimi 20 580 293 ton, elma
iiretimi ise 3 032 164 tondur (TUIK 2018). Calismada, 50’ser adet Starkrimson

Delicious ve Golden Delicious elma ¢esitleri kullanilmistir.

TUIK (2017) verilerine gore Tiirkiye’de 4 769 726 ton turuncgil iiretimi i¢inde dnemli
bir paya sahip olan portakalin (Citrus sinensis) 1 950 000 ton iiretimi yapilmistir (TUIK
2018). FAO (2016) verilerine gore diinya iilkeleri icerisinde ise Tiirkiye, 1 850 000 ton
portakal tiretimi ile 10. sirada yer almaktadir (FAO 2018). Calismada, materyal olarak
50’ser adet Washington Navel ve Valencia Midknight ¢esidi kullanilmistir.

Anavatani Iran’in kuzeyi, Tiirkmenistan ve Kafkasya olan ayva, Rosaceae familyasinin
Cydonia cinsi iyesidir. [lman iklim meyve tiirli olmakla birlikte kig soguklarina (-
250C) dayaniklidir. FAO (2016) verilerine gore Tiirkiye 126 400 ton ayva iiretimi ile
diinyada Ozbekistan’dan sonra 2.sirada yer almaktadir (FAO 2018). Calismada, 50’ser

adet Esme ve Ekmek ayva ¢esidi materyal olarak kullanilmistir.

Meyvelerin goriintii isleme teknikleri kullanilarak siniflandirilmasina iliskin olarak
yapilan caligsmalarda goriintiisii alinan 6rnek biiyiikliiglinlin sayis1 43 ile 948 degerleri
arasinda degisim goriilmektedir (Ornek 2014; Yabanova ve Yumurtaci 2018). Bu
degerlerin yaninda istatiksel degerlendirme prensipleri ve veri madenciligi ¢aligsmalar
icin tavsiye edilen asgari sayilar goz oniine alinarak her bir ¢esit i¢in 6rnek biiytlikligi

50 adet meyve olarak belirlenmistir.

45



3.2 Siiflandirma Unitesi ve Ol¢iim Cihazlar

Calismada LabVIEW yazilimi kullanilmistir. LabVIEW (Laboratory Virtual Instrument
Engineering Workbench), grafiksel ikonlar ile bu ikonlar arasinda veri akisina yardime1
hatlarin birlestirilmesiyle olusturulan akis diyagramlari i¢in programlama ortamini
hazirlayan bir paket programdir. Bu yazilim C, C++, Java, vs. gibi geleneksel dillerden
farkli olan nesne odakli (object oriented) bir grafiksel programlama dilidir (graphical
programming language). LabVIEW yazilimi, test, dlgme ve kontrol sistemlerinde sik

kullanilmaktadir.

LabVIEW iki kisimdan olusmaktadir. Bunlardan ilki, sanal enstriimanlarin kontrol
edildigi kullanic1 ara yiizii olan 6n panel, digeri ise sanal enstriimanlarin ¢alistig1 asil
islemlerin gerceklestigi blok diyagramdir. LabVIEW’da kullanilan ii¢ tiir nesne
bulunmaktadir. Ikonlarin yerlestirildigi 6n panelde gostergeler ve kontroller yer
almaktadir. Bu iki nesne dogrudan blok diyagram baglantili olmakla birlikte 6n panelde
eklenen kontrol veya gosterge grubunun fonksiyonu blok diyagrama dogrudan
gecmektedir (Sekil 3.1). On panelde bulunmayan matematiksel operatdrler, zamanlama,
vb. gibi fonksiyonlar ise asil iglemlerin gergeklestirildigi Blok diyagramda
bulunmaktadir (Beyaz 2017).

B Untitled 1 Front Panel (o]
File Edit Yew Project Operate Tooks ‘Window Help
([0 ] [13st applation Fork |~ |[B0- ||~ |5~ |28~ [5=2ren 1 @ﬂ
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Sekil 3.1 LabVIEW’da nesne tiirleri
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Olgiim cihaz1 olarak, meyve ¢ap degerlerinin dlgiilmesinde dijital kumpas kullanilmistir
(Sekil 3.2). Dijital kumpaslar, diger klasik kumpas cesitlerine gore kullanicinin olasi
okuma hatasina izin vermeden, daha kolay ve daha hassas Ol¢lim yapma imkamn
saglamaktadir. Caligmada kullanilan dijital kumpas 1/100 mm duyarlilikta okuma
yapabilmektedir.

Sekil 3.2 Dijital kumpas

Meyvelerden renk verilerini elde etmek icin Xrite Ci60 model tasinabilir
spektrofotometre kullanilmistir. Kullanilan spektrofotometre, 400 — 700 nm dalga boyu
araligindaki renk degerlerini birden fazla renk uzayinda belirleyebilmekte olup, bu
calismada L*a*b* renk uzayinda 6l¢timler yapilmistir. Spektrofotometre, 6l¢iim yapilan
ylizeye, biinyesinde bulunan tungsten lamba aracilifiyla 151n gondermekte ve geri
yanstyan 1sinlarin spektral analizleri mavi yanit1 yiiksek silikon fotodiyotlar kullanilarak

¢Oziimlenmektedir (Sekil 3.3).

Sekil 3.3 Denemelerde kullanilan spektrofotometre ve kalibrasyon plakalari

Calismada, meyvelerin goriintiilerinin elde etmede Logitech C930E model web cam

kullanilmigtir (Sekil 3.4). Kamera boyutlari 29 x 94 x 24 mm olup, 1920 x 1080 piksel
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¢cOziinlirliige kadar goriintli alabilmektedir. Kamera, dizistii bilgisayarlara, LCD veya
CRT monitorlere uygun olarak calisabilmektedir. Kullanilan kamera, smiflandirma

diizenegini iistten gorebilecek sekilde tripoda yerlestirilmistir.

Sekil 3.4 Goriintii eldesinde kullanilan kamera ve tripod {initesi

Siniflandirma diizeneginin en énemli bileseni olan bantli gotiiriicli, paslanmaz 6zellikte
krom sac ve aliiminyum malzemeden imal edilmistir. Tasiyic1 bant, genisligi 88 mm,
kalinlig1 2 mm, 650 - 700 mm arasinda olan ve siyah renkte olup elektrostatik etkiyi yok
edebilen ozellikte bir banda sahiptir. Banthi gotiiriiciiniin baglant1 elemanlarinin timii
paslanmaz ozellikte malzemelerden yapilmistir. Tahrik silindiri dis ¢ap1 32 mm olmakla
birlikte silindirin her iki ucunda 25 mm derinliginde ve 8 mm c¢apinda delikler
bulunmaktadir. Tahrik silindirinin bir ucu 14 mm, diger ucu 17 mm capindadir ve
yataklarinin paslanmamasi i¢in aliiminyumdan imal edilmistir. Sekil 3.5’te banth

gotiiriicliniin genel goriintilisii verilmistir.
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Sekil 3.5 Denemelerin yapildig: banth gétiiriicii

Bantl gétiiriicliyli ¢calistiran DC motorun mili ile gotiirii tahrik silindirine direk ge¢me
yontemiyle baglanmistir. DC motorun rediiktor ¢ikis devri 90 min™ ve motorun ¢alisma

gerilimi 24V DC’dir (Sekil 3.6).

Sekil 3.6 Rediiktorlii DC motor

Bandin hiz1 sisteme eklenen bir DC motor siiriicli kullanarak ayarlanabilmektedir (Sekil
3.7). Sisteme eklenen motor stiriiciisii, 5 — 30 Volt araliginda ¢alisan motorlar1 kontrol

edebilme 6zelligine sahiptir.
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Sekil 3.7 DC motor siirticlisii

Siniflandirma diizeneginde, asil ayirma isini yapan iki adet pnomatik cift etkili silindir
kullanilmistir (Sekil 3.8). Pistonlarin kontroliinii saglayan selenoidlerin tetiklenmesi
amactyla NPN tipi transistor kullanilmistir (Sekil 3.9). Sisteme pistonlar1 kumanda eden
bir ¢ift selenoid valf (Sekil 3.10) ve gerekli basingli havayi iireten maksimum 6,8 bar

kapasiteli bir kompresor baglanmistir (Sekil 3.11).

Sekil 3.8 Cift etkili pnomatik silindirler
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Sekil 3.9 NPN tip transistorler

"\\j‘l"

IR

Sekil 310 Selenoid valfler
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Sekil 3.11 Kompresor

Bant sistemi lizerinde bulunan pnomatik pistonlarin kontrolii i¢in Arduino gelistirme
karti kullanilmistir. Arduino Uno, Mikrodenetleyici (ATmega328) kullanan, ¢esitli
kartlarla ve diger devrelere baglanabilen dijital 14 dijital giris - ¢ikis pini ve 6 analog
giris pini bulunduran bir gelistirme kartidir (Sekil 3.12).

Sekil 3.12 Arduino Uno R3 gelistirme karti
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3.3 Yontem

Olgiimlerin ilk asamasinda, hasat sonrasi kasalardan tesadiifi olarak segilen elma, ayva
ve portakal c¢esitleri sap cukuruna yapistirilan etiketlerle numaralandirilmis, ardindan
kumpasla meyvelerin ¢igek ¢ukuru ile sap ¢ukuru arasindaki en genis mesafe 6l¢iiliip
kaydedilmistir. Toplamda 300 adet Ol¢iim elde edilmistir. Algoritma tarafindan
gerceklestirilen Olgiimlerde ise boyut okumalari, oncelikle meyvelerden alinan RGB
goriintiilerin gri tonlamal1 goriintiilere ¢evrilip sinirlarinin belirlenmesi (edge detection),
ardindan ise en uzun kenarlarinin ilgi alan1 (ROI, region of interest) sinirlarindan ne
kadar uzak mesafede oldugu bilgisi elde edilerek belirlenmistir. Meyvelerin altina
yerlestirilen bir platform ile en genis kisimlarimin kamera tarafindan Olgiilmesi
saglanmistir. Kamera altina meyveler ¢igek ¢ukuru altta kalacak sekilde yerlestirilmistir.
Gergeklestirilen Olctimler TSE standartlarinda belirtilen siniflama degerlerine gore
yapilmistir. Cizelge 3.1°de TS 100’iin elma i¢in belirledigi en kiigiik cap degerleri,
Cizelge 3.2°de ise yine TS 34’iin belirledigi portakalin boy Ozellikleri verilmistir.
Gelistirilen algoritmanin elmalar i¢in iri boy ve normal boy, portakallar i¢in simif
numarast 0...13 arasindaki gruplardan hangilerinde yer aldigi 6n panelde boy
gostergelerinde belirtilmis ve bandin {izerinde ayirma islemini yapan pistonlarin

acilmasiyla siniflandirilmistir.

Cizelge 3.1 Elmalarda smiflandirilmasinda kabul edilen kii¢iik ¢ap olgiileri (Anonim

2007a)
Ekstra Simf I Sumf IT
Iri boy (L), mm 65 60 60
Normal boy (N), mm 60 55 50

Cizelge 3.2 Turunggil meyvelerinin boy 6zellikleri (Anonim 2007b)

Boy No 0 1 2 3 4 5 6

Portakal | 92-110 | 87-100 | 84-96 | 81-92 | 77-88 | 73-84 | 70-80
(mm)

Boy No 7 8 9 10 11 12 13

Portakal | 67-76 | 64-73 | 62-70 | 60-68 | 58-66 | 56 - 63 | 53 - 60
(mm)
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Boyut okumalar1 gerceklestirildikten sonra ¢ap degerleri belirlenen meyvelerde, Xrite
Ci60 spektrofotometre ile meyvelerin sap cukuru g¢evresinden belirlenen li¢ yiizey
tizerinden renk okumalar1 gerceklestirilmis ve ortalamalari alinarak ii¢ renk kanali (L, a,
b) elde edilmistir. Alman Lab renk degerleri formiille RGB renk uzayma
dontstiiriilmiistiir. Renk yonetiminde ¢ok Onemli bir arag, iki 6rnek arasindaki renk
farkini tek bir sayi ile belirleyebilme yetenegidir. Bu amagla Delta E, renk farkinin bir
dlciisii olarak kullanilmaktadir ve Lab uzayimdaki iki érnek arasindaki Oklid mesafesini
kullanarak belirlenmektedir. Delta E degeri 0 ile 100 arasinda deger almaktadir. Renkli
gorlintli kalitesinin, goriintiileri alan kamera vb. cihazlarin 06zelliklerine, goriintii
lizerinde yapilan sikistirma, restorasyon, yeniden diizenleme, goriintiiniin iletimi gibi
bircok faktére baghi oldugu ifade edilmektedir (Ouni vd. 2008). Bu nedenle
spektrofotomete ile goriintii isleyerek alinan renk degerlerinin arasindaki renk
farkliligim1 belirtmek i¢in Delta E degeri de verilmistir. Delta E degeri asagidaki

formiille hesaplanmaktadir.

AE}, = /(L3 — L1)? + (a3 — a})? + (b3 — b})?

Formiildeki 1. ve 2. olarak belirtilen renk kanallari, renk 6l¢iimii yapan cihaz veya
kameradan alinan degerleri icermektedir. Formiille hesaplanan deger ne kadar kiiciikse
renk farkliligt o kadar az olmaktadir. Delta E degerlerinin yorumlar1 Cizelge 3.3’te

verilmigtir.

Cizelge 3.3 Delta E degerleri ve renk algis1 arasindaki iligskiler (Anonymous 2020a)

Delta E degeri | Renk algisi

<=10 Renk farklilig algilanamaz.

1-2 Yakin gozlemle farklilik algilanabilir.
2-10 Ik gozlemle farklilik algilanabilir.
11-49 Renkler zit olmayi1p, birbirine benzerdir.
100 Renkler tamamen birbirinin zittidir.
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Renk okumasi yapilan yiizeyler daha sonra kameranin gorebilecegi konumda
yerlestirilmis, gelistirilen goriintii isleme algoritmasinin aym yiizey ilizerinde gercek
zamanlt gerceklestirdigi Ol¢iim sonuglart ise Excell dosyasina kaydedilmistir. Renk
degerleri sadece elmalar icin TS 100’in belirledigi standart ¢ercevesinde siniflara
ayrilmistir. Cizelge 3.4’te elmalarda izin verilen renk 0&zelliklerine ait bilgiler

goriilmektedir.

Cizelge 3.4 Elmalarda renk 6zelliklerine gore izin verilen toleranslar (Anonim 2007a)

Grup A Grup B Grup C Grup D

o | Meyve yiizeyinin
Meyve ylizeyinin | Meyve ylizeyinin o
Smiflar toplam ¢izgili
toplam kirmizi | toplam kirmizi
kirmizi alani, en

alani, en az, alani, en az Renklilik
az
orani dikkate
EKkstra 3/4 1/2 1/3
alinmaz
SmfI 172 1/3 1/10
1/4 1/10 Renklilik orani

Smif IT )
dikkate alinmaz

Daha sonra kumpas ve spektrofotometre ile okunan boyut ve renk degerleri, gelistirilen
goriintii isleme algoritmasina girilerek meyveleri dogru siniflama basarisi belirlenmistir.
Meyvelerin boyut ve renk 6zelliklerine gore siniflandirilmasi icin gelistirilen goriintii

isleme akis diagrami Sekil 3.13’de verilmistir.
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Sekil 3.13 Gelistirilen goriintii isleme algoritmasinin is akis diyagrami

Algoritma tarafindan gergeklestirilen okumalarda, elma, portakal ve ayvaya ait boyut ve
renk degerlerinden sayisal dort nitelikli (meyve ¢api, R renk kanali, G renk kanali ve B
renk kanali) {i¢ yiiz adet nesnenin bulundugu bir veri tabani olusturulmustur. Veri
tabaninda nitelikleri belirlenen meyvelerin sinif atamalar1 (label) yapilmistir. KNIME
Analytics Platform yazilimi kullanilarak, tanimlayici istatistik yontemleri ile veriler
tanmitilmis ardindan veri madenciliginde kullanilan siniflandirma teknikleri ile analiz
edilmigtir. Etiket degerlerinin tahmin edilmeye ¢alisildig1 siiflandirmada, KNN, karar
agaci, Naive Bayes siniflandirma ve MLP kullanilmis, iist 6grenme algoritmalarindan
ise Random Forest (Rastgele Orman) yontemi seg¢ilmistir (Sekil 3.14). Karar agaci

olusturmada kalite Ol¢iisii olarak bilgi kazanimi (gain information) esas alinmis, budama
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yontemi olarak ise asgari agiklama uzunlugu (MDL) kullanilmistir. Ayrica algoritmalar,
siniflandirma teknikleri i¢in egitim ve test kisimlarin1 bolmede on kez katlamali ¢capraz
dogrulama yontemi ile calistirilmistir. Bu yontemde, veri setini on parcaya ayrilip her
bir parganin test, geri kalan dokuz parcanin ise egitim kiimesi olarak kullanilmasi
esasina dayanmaktadir. Sistemin genel hata ve basar1 oranlarini, on sonucun ortalamasi

alinarak hesaplanmaktadir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Meyve Boyutuna Gore Siniflandirma Bulgular

Meyvelerin siniflandirilmasi igin gelistirilen algoritmanin, kumpas ve gercek zamanl
boyut okuma karsilastirmalar1 Cizelge 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4 ‘te verilmistir. 50 adet
Starkrimson Delicious ¢esidi icin siniflandirma diizeneginde yapilan denemelerde 6 adet
yanlis smiflandirma yapilmistir. TS 100°e gore yapilan siniflandirmada; Ekstra sinifi
icin 1. piston, 2.smif elmalar icin 2. piston tetiklenmistir. 1. kalite sinifa giren elmalarda
ise pistonlar tetiklenmeyip, bant lizerinden dogrudan gegis saglanmistir. Starkrimson
Delicious elma ¢esidinde smiflandirmada basaris1 % 88°dir. 50 adet Golden Delicious
elma ¢esidinde ise boyutlara gore siniflandirma basarist % 100 olarak elde edilmistir. Er
vd. (2013) “’gergek zamanli otomatik elma tasnifleme’” c¢alismalarinda, elma
cesitlerinin bantli gotiiriicii lizerinde gercek zamanli olarak goriintli isleme ile renk,
boyut parametreleriyle birlikte boyut ve alan degerlerinden tahmin edilen meyve
agirliklariyla simiflandirma iglemini yapmislar ve sistemin ¢alisma basarisinin % 95,5
oldugunu belirtmislerdir. Bul vd. (2005) goriintii isleme tekniklerini kullanarak 1yi ve
kotii kalitedeki fasulyelerin siniflandirilmasina yonelik yaptiklar1 ¢alismada, iki DC
motorla hareketlendirilen bant iizerindeki fasulyelerin ger¢ek zamanli olarak islenmesi

ve siniflandirilmasinda % 87 basari elde etmislerdir.

Cizelge 4.1 Starkrimson Delicious elma ¢esitlerinin boyut siniflandirma

Meyve Kumpasla élciilen Meyve Goriintii Islemeyle Meyve
No boyut (mm) Simifi olgiilen boyut (mm) Sinifi Tetikleme
1 57 1. Sinif 57,6 1. Sinif Serbest
2 65 Ekstra 65,3 Ekstra 1. Piston
3 55,5 1. Simf 56 1. Simf Serbest
4 52 2. Smif 53 2. Siif 2. Piston
5 63,1 Ekstra 63,2 Ekstra 1. Piston
6 60 Ekstra 62 Ekstra 1. Piston
7 59,6 1. Simf 63 Ekstra 1. Piston
8 65 Ekstra 68,1 Ekstra 1. Piston
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Cizelge 4.1 Starkrimson Delicious elma ¢esitlerinin boyut siniflandirma (devam)

9 62 Ekstra 64,2 Ekstra 1. Piston
10 59,1 1. Siif 62,5 Ekstra 1. Piston
11 61,4 Ekstra 62,1 Ekstra 1. Piston
12 60,7 Ekstra 65,1 Ekstra 1. Piston
13 63 Ekstra 62,4 Ekstra 1. Piston
14 58,8 1. Simf 61,5 1. Simf Serbest
15 60,7 Ekstra 62,4 Ekstra 1. Piston
16 61,5 Ekstra 61,4 Ekstra 1. Piston
17 57,1 1. Simf 59,2 1. Simf Serbest
18 60,9 Ekstra 63,6 Ekstra 1. Piston
19 61,3 Ekstra 64,4 Ekstra 1. Piston
20 60,4 Ekstra 60,8 Ekstra 1. Piston
21 61,2 Ekstra 64,7 Ekstra 1. Piston
22 54,9 2. Smif 54,6 2. Smf 2. Piston
23 60,4 Ekstra 61,4 Ekstra 1. Piston
24 59,7 1. Simf 64,3 Ekstra 1. Piston
25 63,4 Ekstra 61,6 Ekstra 1. Piston
26 56,4 1. Simf 61,5 Ekstra 1. Piston
27 64,2 Ekstra 66,8 Ekstra 1. Piston
28 60,3 Ekstra 61,5 Ekstra 1. Piston
29 61,5 Ekstra 62,9 Ekstra 1. Piston
30 62,2 Ekstra 64,4 Ekstra 1. Piston
31 50,7 2. Smf 50,1 2. Smf 2. Piston
32 62,1 Ekstra 64,2 Ekstra 1. Piston
33 62,3 Ekstra 62,8 Ekstra 1. Piston
34 62,1 Ekstra 64,2 Ekstra 1. Piston
35 66,3 Ekstra 66,8 Ekstra 1. Piston
36 57,5 1. Smf 59,7 1. Smf Serbest
37 63,8 Ekstra 64,2 Ekstra 1. Piston
38 61,2 Ekstra 62,6 Ekstra 1. Piston
39 62,3 Ekstra 67,7 Ekstra 1. Piston
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Cizelge 4.1 Starkrimson Delicious elma ¢esitlerinin boyut siniflandirma (devam)

40 62,8 Ekstra 62,4 Ekstra 1. Piston
41 62,1 Ekstra 60,3 Ekstra 1. Piston
42 61,7 Ekstra 60,4 Ekstra 1. Piston
43 64,9 Ekstra 65,9 Ekstra 1. Piston
44 62,2 Ekstra 62,4 Ekstra 1. Piston
45 62,6 Ekstra 65,6 Ekstra 1. Piston
46 61,3 Ekstra 62,7 Ekstra 1. Piston
47 62,4 Ekstra 63,1 Ekstra 1. Piston
48 62,6 Ekstra 66,8 Ekstra 1. Piston
49 64,6 Ekstra 69,1 Ekstra 1. Piston
50 60,9 Ekstra 62,6 Ekstra 1. Piston

Cizelge 4.2 Golden Delicisious ¢esidine ait boyut siniflandirma

Meyve Kumpasla ol¢iilen Meyve Goriintii islemeyle Meyve
No boyut (mm) Sinifi olciilen boyut (mm) Siifi Tetikleme
1 72,9 Ekstra 80,2 Ekstra 1. Piston
2 76,6 Ekstra 85,4 Ekstra 1. Piston
3 75,5 Ekstra 86,5 Ekstra 1. Piston
4 70,3 Ekstra 80,1 Ekstra 1. Piston
5 63,4 Ekstra 65,8 Ekstra 1. Piston
6 68,8 Ekstra 74,8 Ekstra 1. Piston
7 62,3 Ekstra 67,2 Ekstra 1. Piston
8 76,5 Ekstra 87,2 Ekstra 1. Piston
9 79,2 Ekstra 89,8 Ekstra 1. Piston
10 75,6 Ekstra 87,4 Ekstra 1. Piston
11 69,7 Ekstra 79,2 Ekstra 1. Piston
12 50,5 2. Simf 50,9 2. Smif 2. Piston
13 74,7 Ekstra 86,7 Ekstra 1. Piston
14 73,8 Ekstra 84,7 Ekstra 1. Piston
15 62,1 Ekstra 66,5 Ekstra 1. Piston
16 65,3 Ekstra 69,8 Ekstra 1. Piston
17 72,3 Ekstra 82,7 Ekstra 1. Piston
18 77,6 Ekstra 87,3 Ekstra 1. Piston
19 74,4 Ekstra 84,9 Ekstra 1. Piston
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Cizelge 4.2 Golden Delicisious ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

20 64,6 Ekstra 70,4 Ekstra 1. Piston
21 72,1 Ekstra 81,6 Ekstra 1. Piston
22 68,6 Ekstra 75,2 Ekstra 1. Piston
23 64,6 Ekstra 68,4 Ekstra 1. Piston
24 69,5 Ekstra 74,7 Ekstra 1. Piston
25 73,2 Ekstra 84,8 Ekstra 1. Piston
26 75,7 Ekstra 86,4 Ekstra 1. Piston
27 68,8 Ekstra 77,3 Ekstra 1. Piston
28 66,7 Ekstra 73,4 Ekstra 1. Piston
29 62,5 Ekstra 65,8 Ekstra 1. Piston
30 60,3 Ekstra 62,2 Ekstra 1. Piston
31 64,1 Ekstra 71,8 Ekstra 1. Piston
32 66,4 Ekstra 70,8 Ekstra 1. Piston
33 61,3 Ekstra 64,8 Ekstra 1. Piston
34 67,1 Ekstra 72,4 Ekstra 1. Piston
35 50,1 2. Siif 50,7 2. Smif 2. Piston
36 62,3 Ekstra 66,2 Ekstra 1. Piston
37 67,5 Ekstra 73,1 Ekstra 1. Piston
38 74,7 Ekstra 84,1 Ekstra 1. Piston
39 64,7 Ekstra 67,9 Ekstra 1. Piston
40 69,8 Ekstra 69,9 Ekstra 1. Piston
41 67,8 Ekstra 74,8 Ekstra 1. Piston
42 76,2 Ekstra 89,2 Ekstra 1. Piston
43 76,5 Ekstra 86,2 Ekstra 1. Piston
44 77,4 Ekstra 89,4 Ekstra 1. Piston
45 72,6 Ekstra 82,5 Ekstra 1. Piston
46 70,4 Ekstra 89,4 Ekstra 1. Piston
47 75,9 Ekstra 87,4 Ekstra 1. Piston
48 66,8 Ekstra 739 Ekstra 1. Piston
49 75 Ekstra 81,1 Ekstra 1. Piston
50 77,3 Ekstra 92,4 Ekstra 1. Piston
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Portakal smiflandirma islemi yine TS 34’iin belirttigi sinif numaralarina gore
gerceklestirilmistir. 0...2 grubu i¢in 1. piston, 3...6 grubu i¢in 2. Piston tetiklendirilmis,
7...13 grubunda ise pistonlar tetiklendirilmeyip serbest gecise izin verilmistir. Portakal
cesitlerinde, meyve capi1 bakimindan ayni anda birden fazla gruba girme olasiligi
oldugundan; 0...2 ve 3...6 grubunda bulunan bir meyvenin bir alt grupta (3...6), 3...6
ve 7...13 grubunda bulunan meyvenin ise yine bir alt grupta oldugu (7...13)
varsayilarak siniflandirilmasina karar verilmistir. Cizelge 4.3 ve 4.4. incelediginde,
Washington Navel ¢esidi i¢in boyutlara gore siniflandirma basarist % 96, Valencia
Midknight ¢esidine gore ise % 82 olarak bulunmustur. Jhawar (2016) ¢alismasinda, 160
adet portakaldan alinan fotograflar {izerinden Oriintii tanilama yOntemini kullanarak

portakallarin siniflandirilmasinda % 90 ve % 98 basar1 elde edilmistir.
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma

Washington
Boy no
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13
Meyve Olciimler 92-| 87- |84 |81-|77-|73-|70-|67-|64-|62-|60-|58-|56-|053-
no 110 | 100 | 96 | 92 | 88 | 84 | 80 | 76 | 73 | 70 | 68 | 66 | 63 | 60 | Tetikleme | Simflama
Kumpas 64,70
Gorlintl
1 |isleme 66,70 Serbest | Basarili
Kumpas 58,80
Gortinti
2 |lisleme 60,80 Serbest | Basarili
Kumpas 62,90
Gorlintl
3 |Isleme 65,80 Serbest | Basarili
Kumpas 88,15
Gortlintl
4 |lsleme 93,90 1.piston | Basarisiz
Kumpas 62,90
Gortintl
5 Isleme 65,80 Serbest Basaril
Kumpas 65,25
Gortintl
6 |isleme 67,80 Serbest | Basarili
Kumpas 61,90
Goriinti
7 Isleme 66,10 Serbest Basaril
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

Kumpas | 56,30 | | | |
Gortintl

8 |isleme 58,80
Kumpas 84,40
Gorlinti

9 |isleme 87,10

10 | Kumpas 59,60
Gortintl
Isleme 62,90
Kumpas 61,80
Gorlintii

11  |isleme 65,30
Kumpas 58,70
Gorlinti

12 |isleme 62,70
Kumpas 84,55
Gorlintii

13 |isleme 87,30
Kumpas 63,90
Gorlintii

14  |isleme 66,90
Kumpas 60,95
Goriinti

15 |isleme 64,00
Kumpas 61,55
Gorlintii

16 |Isleme 66,80
Kumpas 62,20

17 | Goriinti 67,00

Serbest | Basarili
2.piston | Basaril
Serbest | Basarili
Serbest Basarili
Serbest | Basarili
2.piston | Basarili
Serbest Basarili
Serbest | Basarili
Serbest Basarili
Serbest Basarili
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

Isleme
Kumpas 60,95
Goriintii
18 |isleme 64,40 Serbest | Basarili
Kumpas 91,80
Goriintii
19 |isleme 95,40 1.piston | Basarisiz
Kumpas | 55,45
Goriintii
20 |Isleme 57,90 Serbest | Basarili
Kumpas 62,20
Goriintii
21 |isleme 65,90 Serbest | Basarili
Kumpas 62,80
Goriinti
22 |Isleme 67,70 Serbest | Basarili
Kumpas 93,15
Goriintii
23 |isleme 97,70 1.piston Basarili
Kumpas 62,45
Goriinti
24 |isleme 65,90 Serbest | Basarili
Kumpas 61,65
Goriintii
25 |Isleme 64,70 Serbest | Basarili
104,3
Kumpas 0
Goriintii 107,3
26 |Isleme 0 1.piston | Basarili
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

Kumpas 53,95
Goriinti

27 |lsleme 56,30 Serbest | Basarili
Kumpas 66,60
Goriintii

28 |isleme 71,60 Serbest | Basarili
Kumpas 81,85
Goriinti

29 |isleme 84,80 2.piston | Basarili
Kumpas 55,20
Goriinti

30 |isleme 56,90 Serbest | Basarili
Kumpas 62,70
Goriintii

31 |isleme 67,70 Serbest | Basarili
Kumpas 61,40
Goriinti

32 |isleme 63,30 Serbest | Basarili
Kumpas 95,10
Goriintii

33 |isleme 98,10 1.piston | Basarili
Kumpas 58,20
Goriinti

34 |isleme 60,90 Serbest | Basarili
Kumpas 56,90
Goriintii

35 |isleme 57,20 Serbest | Basarili
Kumpas 63,70

36 | Goruntu 66,90 Serbest Basarili
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

Isleme
Kumpas 62,55
Goriintii

37 |isleme 65,80
Kumpas 56,90
Gortintl

38 |isleme 60,50

39 | Kumpas 63,90
Gortintii
Isleme 67,30
Kumpas 57,10
Goriintii

40 |isleme 61,10
Kumpas 58,90
Gortintii

41  |isleme 63,30
Kumpas 63,30
Goriintii

42  |isleme 68,30
Kumpas 61,70
Gorlintl

43  |isleme 64,30
Kumpas 63,60
Gortintii

44 |isleme 67,60
Kumpas 56,60
Gorlintl

45 |isleme 60,60

46 | Kumpas 85,10 _I

Serbest Basarili
Serbest | Basarili
Serbest Basarili
Serbest | Basarili
Serbest Basarili
Serbest | Basarili
Serbest | Basarili
Serbest Basarili
Serbest | Basarili
2.piston | Basarili
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Cizelge 4.3 Washington Navel ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

Goriintii
eme|s020 [T
Kumpas 62,15
Goriintii
47 |isleme 65,60 Serbest | Basarili
Kumpas 59,95
Goriintii
48 |Isleme 62,30 Serbest | Basarili
Kumpas 81,40
Goriintii
49 |isleme 85,40 2.piston | Basarili
Kumpas 53,50
Goriinti
50 |isleme 53,90 Serbest | Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

Valencia Midknight

Boy no
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13
Meyve Olciimler 92-| 87- | 84-|81-|77-|73-|70-|67-|64-|62-|60-|58-|56-|53-
no 110 | 100 | 96 | 92 | 88 | 84 | 80 | 76 | 73 | 70 | 68 | 66 | 63 | 60 | Tetikleme | Simiflama
1 Kumpas 84,75
Goriinti
Isleme 88,40 2. Piston | Basarili
Kumpas 83,60
Gortintii
2 |Isleme 85,60 2. Piston | Basarili
Kumpas 92,10
Goriinti
3 |isleme 97,70 1. Piston | Basarili
Kumpas 82,60
Gortintii
4  |isleme 84,90 2. Piston | Basarili
Kumpas 81,90
Goriintii
5 |isleme 84,20 2. Piston | Basarili
Kumpas 79,20
Goriinti
6 Isleme 84,10 2. Piston | Basaril
Kumpas 84,70
Goriintii
7  |Isleme 86,30 2. Piston | Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

Kumpas 79,90
Goriinti

8 |Isleme 82,90 . Piston | Basarili
Kumpas 80,85
Goriintii

9 |isleme 83,00 . Piston | Basarili

10 | Kumpas 88,50
Goriinti
Isleme 93,80 . Piston | Basarisiz
Kumpas 83,70
Goriinti

11 |isleme 87,10 . Piston | Basarili
Kumpas 87,25
Goriintii

12 |Isleme 90,70 . Piston | Basarili
Kumpas 85,80
Goriinti

13 |isleme 89,30 . Piston | Basarili
Kumpas 93,90
Goriintii

14  |isleme 96,10 . Piston | Basarili
Kumpas 91,70
Goriinti

15 |Isleme 96,60 . Piston | Basarisiz
Kumpas 83,80
Goriintii

16 |Isleme 84,80 . Piston | Basarili
Kumpas 79,30

17 | Goruntu 81,20 . Piston | Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

Isleme |
Kumpas 91,60
Gortlintii
18 |isleme 94,80 . Piston | Basarisiz
Kumpas 93,10
Goriintii
19 |Isleme 97,20 . Piston | Basarili
20 | Kumpas 88,30
Gortlintii
Isleme 92,10 . Piston | Basarisiz
Kumpas 83,20
Goriintii
21 |isleme 86,90 . Piston | Basarili
Kumpas 83,80
Goriinti
22 |Isleme 87,20 . Piston | Basarili
Kumpas 87,10
Goriintii
23 |isleme 89,00 . Piston | Basarili
Kumpas 92,20
Goriinti
24 |isleme 96,60 . Piston | Basarili
Kumpas 79,30
Goriintii
25 |Isleme 80,30 . Piston | Basarili
Kumpas 87,60
Goriinti
26 |isleme 94,20 . Piston | Basanisiz
27 | Kumpas 99,40 . Piston | Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

Goriinti 102,9
Isleme 0
Kumpas 91,40
Goriintii
28 |isleme 96,60 1. Piston | Basarisiz
29 | Kumpas 92,85
Goriintii
Isleme 98,20 1. Piston | Basarili
Kumpas 87,20
Goriintii
30 |isleme 88,30 2. Piston | Basarili
Kumpas 85,40
Goriinti
31 |isleme 90,60 2. Piston | Basarili
Kumpas 91,80
Goriintii
32 |isleme 96,80 1. Piston | Basarisiz
Kumpas 88,10
Goriinti
33 |isleme 91,80 2. Piston | Basarili
Kumpas 93,20
Goriintii
34 |isleme 97,50 1. Piston | Basarili
Kumpas 82,20
Goriinti
35 |isleme 84,20 2. Piston | Basarili
Kumpas 73,80
Goriinti
36 |lIsleme 75,10 Serbest | Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

Kumpas 86,30
Goriinti

37 |isleme 92,80 1. Piston | Basarisiz
Kumpas 80,80
Goriintii

38 |isleme 84,10 2. Piston | Basarili
Kumpas 80,85
Goriinti

39 |isleme 85,00 2. Piston | Basarili
Kumpas 93,65
Goriintii 103,8

40 |Isleme 0 1.piston | Basarili
Kumpas 87,80
Goriintii

41 |isleme 92,50 1.piston | Basarisiz
Kumpas 84,65
Goriinti

42  |Isleme 87,70 2.piston | Basarili
Kumpas 78,60
Goriintii

43 |isleme 80,80 2.piston | Basarili
Kumpas 94,70
Goriinti 100,4

44  |isleme 0 1.piston | Basarili
Kumpas 85,80
Goriintii

45 |isleme 89,80 2.piston | Basarili
Kumpas 81,50

46 | Gorlunti 84,80 2.piston Basarili
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Cizelge 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait boyut siniflandirma

omp e ——
Kumpas 93,70
Goriintii 101,6

47  |Isleme 0 1.piston | Basarili
Kumpas 83,80
Goriintii

48 |isleme 86,80 2.piston | Basarili
Kumpas 84,95
Goriintii

49 |isleme 85,90 2.piston | Basarili
Kumpas 83,05
Goriintii

50 |isleme 88,40 2.piston | Basarili




Ayva simiflandirma isleminde, TS 1817° ye gore boyut ve renk bakiminda bir
siniflandirma olmadigi, siniflandirmanin agirliklara gére yapildiglr géz oniine alinarak
her bir ayva hassas terazide tartilmig, boyutlar ile agirlik arasindaki iligkiler ortaya
konulmustur (Anonim 2007c). Buna gore Ekmek ayva cesidinde, kumpas ile okunan
meyve cap degeri ve agirlik arasindaki kolerasyon katsayisinin 0,7 goriintii isleme ile
elde edilen ¢ap degeri ve agirlik arasindaki kolerasyon ise 0,77 bulunmustur. Esme ayva
cesidinde ise bu degerler sirasiyla 0,86 ve 0,88 bulunmustur. Siiflandirma islemi, her
iki ¢esit i¢in en kii¢iik ve en biiyiik ¢ap degerlerinin belirlenip, algoritmaya kumpasla
okunan cap Olciilerinin alt ve st limit degerleri girilerek yapilmistir (Cizelge 4.5, 4.6).
Her iki ayva ¢esidinde de dogru smiflama i¢in 1. piston, hatali siniflamalarda ise 2.
piston tetiklenmistir. Bu yontemle, Ekmek ayva ¢esidinde 5 adet hatali okuma ile sistem

basarist % 95, Esme ayva cesidinde ise 7 hatali okuma ile % 86 bulunmustur.

Cizelge 4.5 Ekmek ayva ¢esidine ait boyut siniflandirma

Meyve Kumpasla élciilen boyut Gériintii islemeyle dlciilen

No (mm) boyut (mm) Simiflandirma Tetikleme
1 77,60 82,70 Basarili 1. Piston
2 69,90 70,60 Basarili 1. Piston
3 68,40 70,30 Basarili 1. Piston
4 77,15 81,20 Basarisiz 2. Piston
5 72,80 76,50 Basarili 1. Piston
6 73,20 77,70 Basarisiz 2. Piston
7 76,30 78,30 Basarisiz 2. Piston
8 65,95 65,70 Basarili 1. Piston
9 66,40 66,20 Basarili 1. Piston
10 73,30 75,20 Basarili 1. Piston
11 71,90 72,20 Basarili 1. Piston
12 70,30 72,10 Basarili 1. Piston
13 74,50 74,80 Basarili 1. Piston
14 75,35 74,40 Basarili 1. Piston
15 73,85 82,30 Basarisiz 2. Piston
16 76,60 76,80 Basarili 1. Piston
17 70,45 70,10 Basarilt 1. Piston
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Cizelge 4.5 Ekmek ayva ¢esidine ait boyut siniflandirma (devam)

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

73,55
74,25
72,90
72,20
71,30
65,80
66,55
71,65
67,65
66,45
71,60
66,20
70,50
73,85
70,30
72,95
67,60
72,75
68,90
63,85
75,20
70,45
65,65
71,85
69,55
65,60
69,40
70,65
72,85
71,80
66,20
70,15
69,75

72,40
74,50
69,60
71,60
70,20
68,90
69,10
74,80
71,10
69,30
70,60
65,30
70,60
75,20
70,20
71,60
68,80
76,60
69,10
66,70
78,60
72,50
67,40
76,90
72,30
65,10
72,30
73,60
71,90
68,50
68,70
69,60
69,60

Basarilt
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarilt
Basarili
Basarili
Basarilt
Basarili
Basaril
Basarilt
Basarili
Basarili
Basaril
Basarilt
Basarili
Basarili
Basarilt
Basarisiz
Basarili
Basarilt
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili
Basarili

Basarilt

R R R R R R R R R R R RPN R R R R R R P P P R R R P P P P R R P P

. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston
. Piston

. Piston
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Cizelge 4.6 Esme ayva ¢esidine ait boyut siniflandirma

Kumpasla élciilen Goriintii Islemeyle dlciilen

Meyve No boyut (mm) boyut (mm) Simiflandirma Tetikleme
1 91,50 96,70 Basarili 1. Piston
2 89,70 95,10 Basarilt 1. Piston
3 90,60 94,30 Basarili 1. Piston
4 96,20 102,80 Basarisiz 2. Piston
5 94,10 103,10 Basarisiz 2. Piston
6 97,70 93,20 Basarili 1. Piston
7 88,65 91,20 Basarili 1. Piston

85,40 88,20 Basarili 1. Piston
9 82,30 87,50 Basarili 1. Piston
10 84,90 89,40 Basarili 1. Piston
11 91,90 93,80 Basarili 1. Piston
12 89,20 90,40 Basarili 1. Piston
13 81,75 85,30 Basarilt 1. Piston
14 91,80 96,20 Basarili 1. Piston
15 93,70 97,40 Basarili 1. Piston
16 83,85 93,60 Basarilt 1. Piston
17 89,95 96,50 Basarili 1. Piston
18 84,55 88,70 Basarili 1. Piston
19 100,40 105,30 Basarisiz 2. Piston
20 88,10 89,10 Basarili 1. Piston
21 90,80 96,30 Basarili 1. Piston
22 87,70 93,80 Basarili 1. Piston
23 91,75 94,30 Basarili 1. Piston
24 90,25 93,80 Basarili 1. Piston
25 89,15 93,20 Basarili 1. Piston
26 94,10 99,80 Basarili 1. Piston
27 89,55 95,70 Basarili 1. Piston
28 89,65 90,40 Basarili 1. Piston
29 95,30 101,80 Basarisiz 2. Piston
30 96,80 102,90 Basarisiz 2. Piston
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Cizelge 4.6 Esme ayva ¢esidine ait boyut siiflandirma (devam)

31 86,50 89,70 Basarili 1. Piston
32 95,40 98,20 Basarili 1. Piston
33 95,60 96,90 Basarili 1. Piston
34 95,10 100,60 Basarisiz 2. Piston
35 92,55 94,40 Basarili 1. Piston
36 89,80 94,30 Basaril 1. Piston
37 89,35 92,30 Basarili 1. Piston
38 89,20 94,10 Basarili 1. Piston
39 83,50 85,60 Basarilt 1. Piston
40 91,85 90,10 Basarili 1. Piston
41 85,55 87,40 Basarili 1. Piston
42 93,35 101,30 Basarisiz 2. Piston
43 82,55 86,20 Basarili 1. Piston
44 67,65 73,60 Basarili 1. Piston
45 93,60 98,70 Basarilt 1. Piston
46 92,85 97,30 Basarili 1. Piston
47 71,10 70,40 Basarili 1. Piston
48 93,50 96,90 Basarili 1. Piston
49 89,25 94,10 Basarili 1. Piston
50 91,90 95,30 Basarilt 1. Piston

Starkrimson Delicious, Golden Delicious, Washington Novel, Valencia Midknight,
Ekmek ve Esme ayva cesitlerinde kumpas ve ger¢ek zamanl goriintii isleme ile bulunan

boyutlar arasindaki iliski sirastyla Sekil 4.1 — 4.6’de grafikler halinde verilmistir.

79



Starkrimson Delicious
Gériintii Isleme = 1,104 + 1,008 Kumpas

70
s 176035 °
R-Sq 76,5% °
R-Sq(adj)  76,0% °
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50 °
50 52 54 56 58 60 62 64 66 68
Kumpas

Sekil 4.1 Starkrimson Delicious ¢esidine ait kumpas 6l¢limii (mm) ve goriintii isleme
Ol¢timii (mm) arasindaki regresyon grafigi

Golden Delicisious
Goriintii Isleme = - 24,91 + 1,469 Kumpas

s 2,50829 °
90  R-Sq 93,7% ° N °
R-Sq(adj)  93,6%
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60
50
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Sekil 4.2 Golden Delicisious ¢esidine ait kumpas ol¢limii (mm) ve goriintii isleme
ol¢timii (mm) arasindaki regresyon grafigi
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Washington Navel
Goériintii Isleme = 1,917 + 1,021 Kumpas

10
s 110437 °
R-Sq 99,2%
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Sekil 4.3 Washington Navel cesidine ait kumpas ol¢iimii (mm) ve goriintii isleme

ol¢timil (mm) arasindaki regresyon grafigi

Valencia Midknight
Goriintii Isleme = - 12,03 + 1,183 Kumpas

105 S 158749
R-Sq 94,1% [
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Sekil 4.4 Valencia Midknight ¢esidine ait kumpas olglimii (mm) ve gorinti isleme
Olclimii (mm) arasindaki regresyon grafigi
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Ekmek Ayvasi
Goriintii isleme = - 2,279 + 1,051 Kumpas
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S 2,28990
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Sekil 4.5 Ekmek ayva cesidine ait kumpas Ol¢iimii (mm) ve goriintii isleme Ol¢tiimi
(mm) arasindaki regresyon grafigi

Esme Ayvasi
Goriintii Isleme = 2,243 + 1,019 Kumpas
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Sekil 4.6 Esme ayva cesidine ait kumpas 6l¢timii (mm) ve goriintii isleme 6l¢iimii (mm)
arasindaki regresyon grafigi
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4.1. Meyve Rengine Gore Siniflandirma Bulgular:

Spektrofotometreden alinan R, G, B renk kanallar1 degerleri ile goriintii isleme sonucu
elde edilen veriler arasinda yiiksek diizeyli bir regresyon iliskisi bulunamamistir. Her
bir renk kanali i¢in, spektrofotometreden alinan alt ve iist limit degerleri algoritmaya
girildiginde elma cesitlerinin birbirleri arasinda renk bakimindan siniflara ayrilmasinda
basar1 %100 bulunmustur (Sekil 4.7). Fakat portakal ve ayva gesitleri kendi igerisinde
renk bakimindan anlamli farkliliklar1 bulunmadigindan renge gore siniflandirmada
basarili olunamamistir. Renge gore smiflandirma yapilamayan cesitlerde algoritma
meyve boyutuna gore siniflandirmaya devam etmistir. Goriintii  isleme ve
spektrofotometreden alinan renk degerleri Cizelge 4.7 — 4.12°de sirasiyla incelenen
meyveler i¢in renk kartlart hazirlanarak verilmis ve spektrofotometre ile goriintii
islemeden alinan renklerin birbirinden ne oranda farkli oldugunu belirtmek i¢in renk
farklilig1 (Delta E) degerleri verilmistir. Beyaz vd. (2010) tarafindan yapilan ¢aligmada
Starkrimson ve Golden Delicisious elma ¢esitlerinde renk 6lger ve goriintii isleme ile
elmalardan alinan renk degerleri arasindaki farklilik (AE) degerlerini sirasiyla 7,441ve

23,483 bulmuslardir.

Image Out

Red or Hue or X or L* Histogram Report

___l histogram

Minimal Value w Maximal Value
Starting Value (1,00 Interval Width
57,38 |MeanValue [1614 Standard Variatior
Area (pixels) '

Green or Sat or Y or a* Histogram Report

1640 histogram
Minimal Value [203,00 | Maximal Value
Starting Value [1,00 | Interval Width
MeanValue 1521 | Standard Variatior
Area (pixels)
3 or \ial or Inten or Z or b* Histogram Report

_] histogram

Minirmal Value 213,00 | Maximal Value
Starting Value [1,00 Interval Width
Mean Value 41,65 Standard Variatior
07200 Area (pixels)

?ﬂ’gﬁﬁ

i

il

“’Fﬁﬁ.ﬁ 1l

Color OK

Color Mode

i ReB
L
640480 0.100% 32-bit RGB image 166,153,58 (500,149 Stop (F)
=
cay c cclul ccall cce ccz ul ccs - cc3u| S G

Sekil 4.7 Renge gore siniflandirma islemi
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Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri

78

Goriintii isleme Spektrofotometre Renk Farklihg
R G B Renk Karti R G B Renk Karti Delta E
158,71 63,61 56,27 139,67 82,07 64,87 17,47
168,42 78,08 78,95 123,22 72,48 63,78 18,78
167,05 69,77 69,54 123,20 65,68 67,31 19,88
171,06 76,83 85,98 118,45 63,31 62,23 19,59
155,84 65,23 56,73 129,67 77,21 61,54 17,73
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Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

166,36

151,73

133,00

154,31

163,91

170,32

60,37

75,06

83,78

89,75

70,28

85,54

96,24

67,29

93,46

84,91

97,67

82,39

124,03

135,74

133,41

118,24

124,45

121,39

67,15

71,20

68,60

69,08

70,09

64,63

56,88

62,24

63,07

63,01

65,49

60,95

28,41

6,14

14,55

11,90

22,10

16,72



98

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

149,57

156,81

161,70

157,22

160,16

164,42

95,47

96,98

69,23

44,06

87,59

66,20

91,57

62,37

89,59

69,53

62,14

92,63

130,48

123,27

125,04

114,05

134,39

135,23

68,98

64,71

71,31

65,01

75,95

70,92

63,28

66,62

63,25

58,46

64,85

61,68

11,06

23,49

20,59

27,89

12,86

21,29



L8

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

153,15

171,00

179,00

160,20

162,23

160,91

85,97

68,00

55,00

84,56

54,86

62,86

80,51

61,58

68,00

98,12

56,41

60,54

137,45

112,48

146,50

141,44

139,92

156,73

78,51

63,36

86,11

79,74

78,25

96,37

63,79

60,66

75,63

70,85

64,89

66,61

7,09

27,41

27,28

17,19

20,44

20,76



88

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

159,96

157,95

164,86

164,85

167,96

162,37

74,63

95,26

57,24

78,73

70,74

54,00

81,97

91,38

63,53

59,13

86,51

53,57

144,30

136,16

131,38

124,91

116,14

152,59

95,24

79,56

76,18

65,44

67,13

80,63

64,28

67,36

67,25

64,82

60,16

67,27

23,67

8,77

23,08

20,30

23,21

16,94



68

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

165,52

147,43

160,70

158,89

163,59

157,44

69, 44

69,66

59,98

50,65

57,35

65,77

93,17

86,56

64,87

77,61

87,94

63,52

116,30

126,76

110,51

114,60

123,60

124,18

64,47

72,67

59,24

65,77

82,06

72,50

63,52

62,68

60,87

65,11

64,72

62,46

22,11

16,58

23,52

26,05

33,27

18,30



06

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

157,83

165,87

171,88

161,33

161,25

158,52

58,00

76,49

59,62

66,89

49,78

82,40

64,55

62,58

96,53

56,17

84,59

79,56

111,74

109,45

142,04

126,15

124,86

147,58

62,94

59,85

91,59

65,10

62,86

80,21

66,27

61,34

64,64

63,57

65,02

68,58

23,95

25,24

37,44

19,01

22,59

5,86



16

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

156,34

148,75

156,00

151,07

155,88

68,36

79,70

54,12

73,01

71,82

58,12

72,37

81,51

83,58

67,37

111,92

105,77

119,75

124,65

121,11

61,44

63,96

60,65

68,73

76,68

59,30

60,29

56,85

65,24

70,86

21,02

16,17

21,37

12,01

18,95



6

Cizelge 4.7 Starkrimson Delicious ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

149,91

135,72

138,91

154,04

63,56

55,40

49,18

76,4

63,98

73,51

68,73

51,56

136,09

124,79

142,08

126,86

72,45

72,40

78,84

66,72

70,93

64,30

73,07

63,62

*Renk kartlar1 https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp sitesinden yararlanilarak yapilmistir (Anonymous 2020c).

10,73

16,91

16,80

17,74


https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp

€6

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri

Goriintii isleme Spektrofotometre Renk Farhlig
R G B Renk Karti R ‘ G B Renk Karti DeltaE
167,66 149,07 80,67 21323 181,28 101,54 - 14,92
163,24 147,13 77,26 227,70 198,96 110,69 - 21,93
167,22 14891 84,95 204,73 180,89 97,18 - 15,26
164,30 150,05 82,70 22239 19523 101,90 - 21,67
159,15 144,90 81,59 216,05 189,91 96,69 - 22,65




76

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

158,94

157,29

160,84

172,34

167,57

157,08

146,29

148,69

148,58

144,91

148,40

143,24

83,42

86,12

84,37

76,80

75,67

73,48

215,34

203,38

202,05

198,33

217,40

185,18

189,75

192,43

165,97

158,23

179,82

141,60

102,44

107,06

89,42

64,06

82,18

54,18

20,96

19,04

14,97

15,11

19,19

17,38



S6

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

161,71

166,05

165,22

163,52

158,61

160,99

148,76

148,20

150,41

149,79

148,76

140,31

90,83

86,26

81,79

83,58

90,87

84,00

209,68

215,57

205,72

194,43

206,60

192,40

177,33

179,10

179,97

183,20

193,13

161,24

91,51

87,18

88,44

92,57

111,16

68,66

20,14

20,97

16,47

16,24

19,75

20,16



96

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

170,67

164,18

166,56

162,65

155,82

159,05

147,50

150,63

145,83

149,90

150,89

151,67

65,27

81,61

80,27

75,28

86,64

92,82

208,44

200,62

219,23

216,06

210,52

187,95

167,92

178,57

191,18

188,02

191,66

178,26

79,97

83,20

114,22

85,84

99,25

85,26

12,02

16,74

17,98

20,64

21,40

18,98



L6

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

160,83

163,37

158,16

162,90

159,65

159,29

151,77

148,20

143,67

149,25

150,96

149,59

87,77

89,84

85,06

82,24

88,35

86,04

209,92

219,51

187,36

197,81

195,97

197,86

193,36

193,75

159,30

184,93

182,97

182,27

106,64

110,98

69,65

89,52

90,52

100,01

18,98

21,12

17,97

18,14

18,42

15,25



86

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

158,13

163,38

160,49

161,44

159,44

157,99

145,64

147,87

148,77

148,87

149,08

152,85

87,84

83,75

82,30

77,74

92,28

100,75

212,29

215,59

214,48

205,82

207,04

192,31

191,05

196,67

191,66

186,32

191,83

184,03

106,28

111,93

94,74

96,03

105,77

94,01

21,53

20,12

22,02

16,77

20,96

21,63



66

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

158,49

161,15

164,03

157,43

160,05

166,79

151,24

146,80

151,09

149,79

150,11

145,99

94,74

83,34

91,98

90,55

89,11

77,54

202,49

213,19

199,80

199,25

208,46

216,00

190,00

193,30

176,71

184,60

190,86

178,22

103,62

100,08

78,61

100,20

96,58

80,37

20,24

22,00

21,71

17,94

22,00

20,40



00T

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)

166,64

166,33

168,09

156,23

163,04

157,29

142,90

148,49

145,87

149,43

146,15

147,54

65,43

79,63

76,94

86,71

71,97

91,12

226,61

196,58

223,97

213,71

207,01

215,55

173,78

165,74

189,17

181,81

180,65

190,63

53,93

84,43

90,70

89,51

85,00

92,90

26,94

11,17

22,05

22,81

16,93

26,63



10T

Cizelge 4.8 Golden Delicions’a ait renk analizi degerleri (devam)
156,34 149,84 91,51 215,05 188,31 99,71

162,71 14759 92,84 218,10 186,43 89,92

159,74 144,38 75,90 209,20 17446 87,35

*Renk kartlar1 https://www.w3schools.com/colors/colors_rgh.asp sitesinden yararlanilarak yapilmistir (Anonymous 2020c).

23,04

26,29

17,61


https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp

¢0T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri

Goriintii Isleme (Renk Degerleri) pektrofotometre Renk Farklihg
R | G ‘ B ‘ Renk Karti R G B | Renk Karti Delta E
185,09 96,02 26,87 226,67 128,42 42,99 - 14,93
181,43 92,33 29,05 216,86 12595 44,37 - 14,73
177,86 92,27 26,86 221,46 12964 43,76 - 16,85
190,29 100,12 35,70 22486 122,05 42,93 - 12,81
192,24 96,92 29,51 213,04 114,79 4523 - 7,05




€0T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

185,59

191,58

181,25

186,78

176,67

181,73

92,92

104,39

99,17

94,12

97,17

95,99

32,50

30,35

33,78

42,40

37,51

29,49

219,10

226,89

219,72

218,48

226,28

220,32

117,25

126,71

117,26

122,51

122,40

121,57

44,95

42,69

42,44

49,26

42,85

42,31

11,57

11,71

12,65

14,02

18,59

13,18



¥0T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

183,84

184,59

186,77

175,45

188,31

186,66

117,15

98,24

92,46

91,19

103,94

96,03

61,30

24,27

28,25

30,96

23,44

33,03

178,81

237,67

223,00

224,94

221,77

221,82

110,41

138,70

119,82

123,27

138,46

120,68

51,67

37,23

42,65

42,68

51,70

39,97

3,18

20,28

12,67

18,05

12,85

13,40



G0T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

186,86

189,85

191,26

185,28

187,87

188,37

104,30

102,16

102,52

97,05

101,73

100,96

28,27

38,33

27,39

19,31

25,12

29,71

227,62

226,28

220,16

215,96

207,11

218,11

130,95

122,40

121,60

124,16

124,85

123,19

39,84

42,85

44,75

46,66

48,14

33,99

14,35

13,36

8,84

10,42

8,73

12,02



90T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

187,21

185,92

184,68

183,39

187,88

187,02

93,89

102,99

95,20

91,36

97,29

98,89

26,04

31,81

31,28

34,71

23,96

30,34

216,96

221,26

210,82

213,64

222,31

220,91

123,39

139,09

122,52

116,49

138,38

125,83

51,38

38,59

52,99

44,27

44,24

42,16

10,92

17,15

10,53

12,07

16,84

12,58



L0T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

183,75

187,14

187,23

182,75

185,05

94,87

110,28

93,63

106,37

93,24

34,78

32,69

25,39

47,44

29,40

219,56

217,05

188,77

201,21

186,81

117,29

123,97

117,28

119,69

105,74

44,83

27,64

60,98

40,56

52,31

12,54

12,82

15,61

10,54

9,43



80T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

186,72

187,06

184,32

184,42

184,34

184,36

109,89

98,11

115,36

102,14

97,45

91,07

45,28

25,37

41,47

40,92

31,85

25,52

229,01

218,23

187,85

224,18

217,21

223,60

139,31

118,17

116,87

128,40

118,98

124,14

33,20

44,67

77,88

42,34

39,62

42,50

21,31

9,40

17,15

16,72

12,03

14,58



60T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

187,78

187,27

192,24

189,09

189,04

195,40

90,93

92,82

97,20

99,39

105,93

107,06

22,04

26,82

32,78

27,89

39,76

33,95

204,72

211,54

215,49

216,73

215,28

211,53

117,38

113,10

110,39

119,07

115,56

122,40

47,96

46,43

46,86

46,84

39,62

43,89

10,33

8,02

6,91

8,64

10,41

6,09



07T

Cizelge 4.9 Washington Navel ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

193,77 108,82 37,09 220,48 121,54

188,47 96,90 24,03 205,66 112,30
190,15 103,78 23,14

212,14 117,38

187,31 101,29 16,22 215,28 115,56

*Renk Kartlar: https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp sitesinden yararlanilarak yapilmistir (Anonymous 2020c).

39,79

45,85

46,42

39,62

9,64

6,46

7,09

8,48


https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp

17T

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri

Goriintii Isleme Spektrofotometre Renk Farklihig
R G B Renk Karti R G B Renk Karti Delta E
184,86 98,28 26,10 203,76 117,54 58,49 - 9,59
186,89 90,65 29,61 208,89 114,84 46,14 - 9,18
188,11 102,25 20,86 221,40 12514 54,05 - 10,39
185,88 106,92 21,14 22231 12931 4953 - 10,79
193,52 98,37 20,22 203,81 113,85 33,44 - 6,53




AN}

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

186,53

189,36

183,03

182,66

193,85

188,32

95,59

106,44

97,92

98,65

107,89

96,56

22,60

27,47

18,31

25,54

18,85

22,64

214,38

221,66

221,66

234,57

234,57

223,54

120,71

120,70

120,70

135,47

135,47

123,52

41,78

42,48

42,48

55,31

55,31

60,70

9,77

10,50

11,85

16,31

12,28

11,89



ETT

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

188,91

184,77

181,08

181,76

188,83

192,51

106,73

102,46

114,89

103,53

107,71

109,01

21,59

20,80

27,39

22,15

21,31

23,83

217,96

215,56

226,72

211,36

223,44

211,45

123,21

119,90

144,43

124,14

124,17

118,14

36,77

44,36

54,47

42,50

44,98

39,10

9,03

9,30

14,08

8,90

10,44

5,54



Vit

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

186,54

183,25

194,25

188,94

190,86

188,44

104,32

104,58

111,90

101,41

111,31

101,21

26,03

19,17

16,58

25,70

21,95

16,83

208,29

218,20

219,14

224,06

230,08

199,61

124,09

127,48

122,40

124,06

138,57

111,50

50,53

41,82

39,61

34,47

39,46

47,46

7,88

10,66

8,17

12,67

13,20

8,10



GTT

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

184,95

186,14

190,51

190,26

186,00

190,00

103,95

102,25

99,41

101,87

96,98

104,78

19,84

25,23

22,16

22,04

20,00

30,44

217,48

199,79

213,47

212,14

213,30

227,46

123,30

111,47

116,52

117,38

116,55

130,98

44,43

45,28

46,57

46,42

48,81

42,50

9,59

5,69

7,47

7,12

8,79

12,83



oTT

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

185,53

191,68

183,45

188,87

186,76

192,94

97,65

101,64

95,64

104,08

99,91

118,89

22,85

31,79

28,41

28,45

33,50

26,12

210,22

221,66

217,64

215,42

222,66

212,95

113,98

120,70

123,27

124,25

129,26

116,61

46,28

42,48

41,97

53,45

44,70

53,14

7,49

10,15

12,46

8,34

13,81

13,06



LTT

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

191,15

193,26

194,31

188,15

185,25

190,44

100,61

121,48

113,47

104,82

101,44

84,74

25,24

31,41

28,07

31,58

28,45

17,50

212,31

212,31

223,13

216,56

213,59

206,07

117,35

131,91

128,58

119,10

125,73

111,60

44,11

62,38

56,45

46,84

41,47

56,50

6,60

9,46

9,30

9,01

10,89

13,07



8TT

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

191,72

187,05

185,75

184,14

194,41

115,59

106,18

95,51

110,63

117,63

24,88

35,70

22,51

20,84

32,91

214,96

209,65

208,29

216,13

222,09

115,62

123,29

110,56

124,13

125,02

44,42

50,66

46,13

44,27

44,81

11,11

6,95

7,11

10,29

10,08



67T

Cizelge 4.10 Valencia Midknight ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

189,70 94,18 20,83 - 21751 127,59 51,41 12,71
187,33 119,14 24,88 - 210,01 123,23 46,11 9,75
19501 108,91 29,34 - 217,31 123,33 46,81 6,61
181,39 9852 24,27 - 217,06 119,01 42,11 11,23

*Renk kartlar1 https://www.w3schools.com/colors/colors_rgh.asp sitesinden yararlanilarak yapilmistir (Anonymous 2020c).
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri

Goriintii Isleme Spektrofotometre Renk Farklihg:
R G B Renk Karti R G B Renk Karti Delta E
197,01 173,57 57,74 228,74 19515 82,51 9,56
195,24 165,14 59,55 223,61 186,49 68,82 10,21
204,31 176,57 68,97 22745 192,60 78,85 7,36
203,86 179,58 61,80 216,55 181,17 72,89 6,41
205,58 181,60 59,14 220,61 183,77 66,08 6,08
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

207,71

191,24

196,88

198,73

201,68

199,09

172,85

161,19

168,48

168,46

170,24

167,54

77,23

69,52

77,31

59,79

76,51

70,14

230,16

225,49

225,94

227,13

225,20

229,34

195,37

189,33

192,76

189,15

189,36

191,97

83,81

80,85

90,01

66,63

83,09

76,63

9,97

13,01

10,66

10,38

9,17

11,81
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

193,11

212,74

197,64

202,17

209,27

211,29

174,12

189,58

176,07

182,78

186,28

190,80

76,19

86,90

72,70

77,48

81,84

79,98

221,713

228,60

226,87

218,99

217,86

231,75

192,57

195,53

192,66

187,83

180,60

191,27

76,52

94,78

83,40

80,25

75,27

69,53

13,40

5,17

9,24

6,03

6,63

10,89
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

206,82

199,77

197,95

189,48

189,61

196,32

184,55

175,93

169,16

160,54

168,26

166,85

76,89

71,38

82,36

57,91

82,55

74,89

223,07

228,01

223,59

226,12

223,88

212, 26

186,54

192,54

189,96

193,17

189,93

179,04

73,59

74,15

82,99

76,41

80,75

67,77

7,06

10,39

12,00

13,36

14,97

9,64
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

204,87

200,59

196,04

202,69

196,84

172,55

179,24

166,07

173,66

172,27

72,84

78,77

75,04

77,71

77,17

222,27

230,55

230,45

226,52

221,11

187,06

187,90

195,34

185,29

183,72

66,23

64,35

81,53

71,46

61,03

10,27

15,27

14,39

11,24

14,35
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

191,94

200,48

200,50

190,42

199,05

192,79

166,98

173,94

171,80

163,56

168,68

163,75

84,17

85,45

73,73

74,35

76,63

72,74

226,28

224,74

218,41

227,16

230,15

223,12

196,63

189,84

180,54

192,63

191,88

190,44

88,09

73,82

70,68

81,14

69,40

73,71

15,89

14,22

7,55

14,93

16,31

14,42
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

203,83

196,14

198,78

203,38

202,52

200,23

185,16

166,02

169,56

179,27

178,88

172,10

74,50

72,09

82,19

82,15

72,80

59,70

231,22

230,74

232,35

223,28

223,59

227,52

198,76

195,31

194,71

189,99

189,96

185,18

88,61

79,22

79,33

85,21

82,99

61,53

8,08

14,49

15,90

7,09

6,35

10,13
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

193,85

208,70

208,55

203,44

202,29

210,95

175,28

184,03

178,50

171,52

180,68

185,48

71,66

91,15

80,39

77,55

62,44

67,02

227,39

226,26

231,02

229,89

225,54

220,35

189,13

192,73

195,28

191,91

193,23

183,80

78,58

87,84

76,87

71,86

81,04

68,51

11,10

7,62

10,56

13,89

7,61

4,52
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Cizelge 4.11 Ekmek ayva ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

208,30 175,19 71,72 225,70 185,82 63,97 9,73
205,47 182,44 62,58 223,67 190,38 68,87 6,14
200,83 171,89 72,33 219,27 184,34 63,46 10,43
199,64 176,25 53,66 229,89 19191 71,86 8,96

*Renk kartlar1 https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp sitesinden yararlanilarak yapilmigtir (Anonymous 2020c).
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri

6¢1

Goriintii isleme Spektrofotometre Renk Farklhihg
R | G ‘ B | Renk Karti R | G B | Renk Karti Delta E
193,87 17455 74,41 21144 171,81 57,23 - 11,58
200,44 178,21 50,96 227,62 181,23 58,98 - 11,50
196,17 188,16 72,67 213,08 171,19 57,93 - 16,06
200,83 178,65 97,29 206,51 169,78 59,90 - 15,62
202,36 17492 64,05 221,47 187,14 73,48 - 5,83
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

209,80

202,72

209,66

198,52

206,05

205,37

180,28

175,40

179,68

173,92

181,72

179,68

66,79

74,08

75,16

68,32

85,36

75,24

202,42

230,95

213,76

218,75

227,45

212,85

163,39

191,36

174,57

173,13

192,60

185,91

66,50

76,74

67,78

47,45

78,85

71,34

9,48

10,27

4,58

13,27

10,05

4,91
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

203,60

202,88

204,94

206,63

200,66

201,49

178,01

176,15

182,87

183,44

173,96

174,93

71,62

67,42

83,81

85,01

89,29

86,18

227,52

232,00

212,85

229,24

211,54

222,97

185,18

191,25

185,85

195,47

186,40

190,02

61,53

67,02

88,45

90,47

86,22

87,39

11,54

11,08

2,61

7,37

7,85

9,16
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

203,83

203,16

206,01

203,28

200,60

211,45

172,71

173,32

179,09

175,89

179,90

183,18

86,78

82,47

80,43

67,81

77,74

79,00

220,03

205,04

221,66

224,26

214,47

190,46

190,75

181,03

190,59

182,50

189,12

156,23

95,83

85,30

85,11

61,30

88,83

71,70

7,35

4,10

5,74

9,62

4,01

12,73
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

199,33

201,98

199,51

202,55

206,56

203,18

175,52

171,96

176,44

180,01

186,34

182,81

74,27

75,61

74,24

67,13

80,51

79,26

195,19

214,41

229,62

218,99

220,26

226,34

158,24

185,69

191,94

187,83

183,37

189,24

72,22

77,51

74,27

80,25

82,34

73,93

10,45

7,00

11,63

5,17

7,16

9,92
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

194,94

203,61

202,37

200,98

200,77

202,02

191,53

178,74

179,68

178,05

177,65

176,41

82,41

80,42

74,49

70,55

79,45

79,94

218,99

226,06

202,37

230,58

226,61

230,58

187,83

189,27

166,81

198,82

189,21

198,82

80,25

76,28

79,76

93,01

71,55

93,01

12,36

9,50

10,28

8,97

11,78

9,92
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

199,55

203,53

192,67

197,39

197,45

200,31

176,93

181,69

174,62

175,27

176,88

177,34

74,38

89,55

80,11

78,92

88,01

85,47

221,31

223,66

216,03

218,99

224,17

226,95

186,73

193,42

185,10

187,83

189,90

196,13

87,03

94,21

86,40

80,25

78,48

94,70

6,51

6,86

7,57

8,58

13,62

9,02



9¢T

Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

195,72

188,74

195,09

194,46

201,06

197,72

172,34

171,75

174,40

178,22

175,02

174,51

71,77

91,55

82,00

87,25

80,46

81,46

197,16

217,93

223,99

222,63

220,61

224,31

161,85

184,48

193,39

193,52

187,23

193,36

56,65

75,44

92,08

100,50

80,35

89,92

8,26

16,77

9,56

8,73

8,12

8,76
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Cizelge 4.12 Esme ¢esidine ait renk analizi degerleri (devam)

197,69 17481 81,43 213,22 17463 72,37

206,43 183,97 76,70 217,76 177,15 60,81

177,86 161,51 96,12 217,93 184,48 75,44

*Renk kartlar1 https://www.w3schools.com/colors/colors_rgh.asp sitesinden yararlanilarak yapilmistir (Anonymous 2020c).

8,44

10,11

23,91


https://www.w3schools.com/colors/colors_rgb.asp

Goriintii isleme algoritmasiyla meyvelerden okunan boyut ve renk degerleri, veri
madenciliginde kullanilan tahmine doniik teknikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
amagla, k en yakin komguluk (KNN), karar agac1 (DT), Naive Bayes siniflandirma ve
cok katmanl algilayici sinir ag1 (MLP) algoritmalart kullanilmistir. Algoritmalar 10-kez
capraz dogrulama yontemi ile calistirllmistir. Ayrica iist 6§renme algoritmalarindan
Rastgele Orman (RO) yontemi seg¢ilmistir. Analize baglamadan Once ’Statistics’
diigiimii baglanmus, verilere ait temel tanimlayici istatistikler Cizelge 4.13’te verilmistir.

Veriler icerisinde kayip degerler bulunmamaktadir.

Cizelge 4.13 Verilere ait tanimlayici istatistikler

Min Ortalama  Maks Standart Kayip
Sapma veri
Boyut 50,1 77,679 107,3 13,3571 0
R 105,7731 190,2051 237,6705 30,4832 0
G 59,2384 138,7537 198,96 42,9613 0
B 16,58 62,8926 114,2186 23,9376 0

Boyut ve renk Sl¢iimlerinin dogru meyve siifini tahmin etme basarisi, K En Yakin
Komsuluk (KNN) % 93,667, Karar Agaci (DT) % 90,333, Naive Bayes siniflandirmada
% 88,333, Cok Katmanl Algilayict Sinir Ag1 % 92,667 ve Random Forest i¢in %
94,333 dogrulukla bulunmustur. Sabanci vd. (2016) Golden Delicious, Granny Smith ve
Starking Delicious elma ¢esitlerinin siniflandirilmas1 amaciyla goriintii isleme teknikleri
ile aldiklar1 degerleri Bayes Net, Naive Bayes, K Star, SMO, RBF Network, RBF
Classifier, MLP Classifier, J48, Random Tree ve Random Forest algoritmalarini
kullanarak yaptiklar1 siniflandirmasinda % 95,56 basar1 ile J48 algoritmasi, renk
smiflandirma da ise MLP Classifier algoritmasindan % 97,78 basar1 elde etmislerdir.
Kiictikonder vd. (2015) KStar, Rastgele Orman ve C4.5 algoritmalariyla domatesten
alman renk verilerini smiflandirmaya tabi tutarak, algoritmalarin basarilarim
karsilagtirmiglardir. Yapilan karsilastirma sonucunda Kstar, Karar agaci (C4.5), ve
Rastgele Orman algoritmalarmin dogruluk oranlarmi sirastyla % 100, % 70,74 ve %

98,30 olarak bulmuslardir. Al-Shekaili vd. (2016) Suudi Arabistan’in g¢esitli

138



bolgelerinde yetisen hurma cesitlerini sertliklerine gore siniflandirdiklari arastirmada
1800 adet 6rnegin tek renkli goriintiilerinden histogram ve doku 6zellikleri ¢ikarilarak
yapay sinir ag1 (YSA) ve dogrusal ayrim analizi (LDA) yontemlerini kullanarak LDA
icin % 84 YSA igin ise % 77 oraninda basari elde etmislerdir. Kurutulmus meyveleri
yumusak, yar1 sert ve sert olarak siniflara ayrildigi ¢alismada LDA i¢in % 84 YSA i¢in
ise % 77 oraninda basarili bulunmustur. Atas (2016) Siirt fistig1 ile ilgili yaptig
calismada, giirbiiz 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla goriintii islemeden yararlanmus,
aliman mekanik verileri gozetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan NB, YSA ve
DVM ile siniflandirmistir. En yiiksek siniflandirma basarisina % 83,33 dogrulukla YSA
oldugunu belirtmistir. Solak ve Altinisik (2017) calismalarinda findik meyvelerinin
tespit ve siniflandirilmasi amaciyla goriintii isleme teknikleri ve ortalama tabanh
siiflandirma ile K-means kiimeleme yontemlerinin kullanmiglardir. Goriintii isleme ile
findik meyvesi tespiti % 100 basari ile tespit edilirken, kullanilan diger algoritmalarla
stirastyla smiflandirma basaris1 % 90 ve % 100 oraninda elde etmislerdir. Beyaz vd.
(2017) Ispanya’da yetisen bazi zeytin cesitlerinden goriintii isleme ile belirlenen
uzunluk, genislik ve renk verilerini YSA ile analiz etmislerdir. Aragtirmacilar, YSA ile
meyve boyutlarinda % 90 dogrulukla tanilama yapilabildigini bildirmislerdir. Yabanova
ve Yumurtacit (2018) dinamik olarak tartimi yapilan yumurtalarin destek vektor
makineleri ile siniflandirmislardir. Yapilan uygulamada 11 adet giris verisine kadar
egitim ve test basarisint % 100 bulmuslardir. Tiim algoritmalara ait karigiklik matrisi ve

dogruluk o6lg¢iitleri Cizelge 4.14 — 4.18’da verilmistir.
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Cizelge 4.14 KNN algoritmasina ait karigiklik matrisi ve dogruluk dlgiitleri

Karnisikhik Golden Starkrimson Washington Valencia Ekmek Esme Dogruluk Hata oram
Matrisi Delicious Delicious Navel Midknight Ayva Ayva (%0) (%)
Golden 38 0 0 0 5 7 93,667 6,333
Delicious

Starkrimson 0 50 0 0 0 0

Delicious

Washington 0 0 50 0 0 0

Navel

Valencia 0 0 0 50 0 0

Midknight

Ekmek Ayva 2 0 0 0 47 1

Esme Ayva 2 0 0 0 2 46

Dogruluk F Olgiitii Hatirlama Kesinlik Duyarhhk Dogru Hatah Dogru Hatah
Olciitleri Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Golden 0,826 0,905 0,905 0,76 38 4 246 12
Delicious

Starkrimson 1 1 1 1 50 0 250 0
Delicious

Washington 1 1 1 1 50 0 250 0
Navel

Valencia 1 1 1 1 50 0 250 0
Midknight

Ekmek Ayva 0,904 0,87 0,87 0,94 47 7 243 3
Esme Ayva 0,885 0,852 0,852 0,92 46 8 242 4
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Cizelge 4.15 DT algoritmasina ait karisiklik matrisi ve dogruluk olg¢iitleri

Karnisikhik Golden Starkrimson Washington Valencia Ekmek Esme Dogruluk  Hata oram
Matrisi Delicious Delicious Navel Midknight Ayva Ayva (%) (%)
Golden 40 0 1 0 3 6 90,333 9,667
Delicious

Starkrimson 0 50 0 0 0 0

Delicious

Washington 0 0 47 3 0 0

Navel

Valencia 0 0 1 49 0 0

Midknight

Ekmek Ayva 4 0 0 0 46 0

Esme Ayva 9 0 0 0 2 39

Dogruluk F Olgiitii Hatirlama Kesinlik Duyarhhk Dogru Hatah Dogru Hatah
Olciitleri Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Golden 0,777 0,8 0,755 0,8 40 13 237 10
Delicious

Starkrimson 1 1 1 1 50 0 250 0
Delicious

Washington 0,949 0,94 0,959 0,94 47 2 248 3
Navel

Valencia 0,961 0,98 0,942 0,98 49 3 247 1
Midknight

Ekmek Ayva 0,911 0,02 0,902 0,92 46 5 245 4
Esme Ayva 0,821 0,78 0,867 0,78 39 6 244 11
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Cizelge 4.16 Naive Bayes algoritmasina ait karisiklik matrisi ve dogruluk olgiitleri

Karisikhik Golden Starkrimson Washington Valencia Ekmek Esme Dogruluk Hata oram
Matrisi Delicious Delicious Navel Midknight Ayva Ayva (%) (%)
Golden 47 0 1 0 0 2 88,333 11,667
Delicious

Starkrimson 0 50 0 0 0 0

Delicious

Washington 1 0 49 0 0 0

Navel

Valencia 0 0 2 48 0 0

Midknight

Ekmek Ayva 17 0 0 0 33 0

Esme Ayva 10 0 0 0 2 38

Dogruluk F Olgiitii Hatirlama Kesinlik Duyarhhk Dogru Hatah Dogru Hatah
Olciitleri Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Golden 0,752 0,94 0,627 0,94 47 28 222 3
Delicious

Starkrimson 1 1 1 1 50 0 250 0
Delicious

Washington 0,961 0,98 0,942 0,98 49 3 247 1
Navel

Valencia 0,98 0,96 1 0,96 48 0 250 2
Midknight

Ekmek Ayva 0,776 0,66 0,943 0,66 33 2 248 17
Esme Ayva 0,844 0,76 0,95 0,76 38 2 248 12
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Cizelge 4.17 MLP algoritmasina ait karisiklik matrisi ve dogruluk olgiitleri

Karisikhik Golden Starkrimson Washington Valencia Ekmek Esme Dogruluk Hata oram
Matrisi Delicious Delicious Navel Midknight Ayva Ayva (%) (%)
Golden 38 0 1 0 3 8 92,667 7,333
Delicious

Starkrimson 0 50 0 0 0 0

Delicious

Washington 0 0 48 2 0 0

Navel

Valencia 0 0 0 50 0 0

Midknight

Ekmek Ayva 4 0 0 0 46 0

Esme Ayva 1 0 0 0 3 46

Dogruluk F Olgiitii Hatirlama Kesinlik Duyarhhk Dogru Hatah Dogru Hatah
Olciitleri Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Golden 0,817 0,76 0,884 0,76 38 5 245 12
Delicious

Starkrimson 1 1 1 1 50 0 250 0
Delicious

Washington 0,97 0,96 0,98 0,96 48 1 249 2
Navel

Valencia 0,98 1 0,962 1 50 2 248 0
Midknight

Ekmek Ayva 0,902 0,92 0,885 0,92 46 6 244 4
Esme Ayva 0,885 0,92 0,852 0,92 46 8 242 4
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Cizelge 4.18 RO algoritmasina ait karigiklik matrisi ve dogruluk dlgiitleri

Karisikhik Golden Starkrimson Washington Valencia Ekmek Esme Dogruluk Hata oram
Matrisi Delicious Delicious Navel Midknight Ayva Ayva (%) (%)
Golden 42 0 1 0 3 4 94,333 5,667
Delicious

Starkrimson 0 50 0 0 0 0

Delicious

Washington 0 0 50 0 0 0

Navel

Valencia 0 0 0 50 0 0

Midknight

Ekmek Ayva 4 0 0 0 46 0

Esme Ayva 3 0 0 0 2 45

Dogruluk F Olgiitii Hatirlama Kesinlik Duyarhhk Dogru Hatah Dogru Hatah
Olciitleri Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Golden 0,848 0,84 0,857 0,84 42 7 243 8
Delicious

Starkrimson 1 1 1 1 50 0 250 0
Delicious

Washington 0,99 1 0,98 1 50 1 249 0
Navel

Valencia 1 1 1 1 50 0 250 0
Midknight

Ekmek Ayva 0,911 0,92 0,902 0,92 46 5 245 4
Esme Ayva 0,909 0,9 0,918 0,9 45 4 246 5



5. SONUC

Calismada, meyvelerin boyut ve renk 6zelliklerine gére siniflandirilmasi amaciyla bir
goriintii igleme algoritmasi gelistirilmis ve bir siniflandirma {initesine entegre edilerek
denemelerde kullanilmistir. Diger taraftan goriintii isleme yazilimiyla meyvelerde
okunan boyut ve renk degerleri, veri madenciliginde kullanilan tahminleyici
teknikleriyle de degerlendirilmistir. 10-kez capraz dogrulama yontemi ile ¢alistirilan
algoritmalar yiiksek dogrulukta sonuglar vermistir. Denemeye alinan meyveler i¢in hem
cevrimici (online) hem de c¢evrimdist (offline) smiflandirma yontemleri basarili

olmustur.

Gorlintii 1sleme ve analiz teknikleri ¢esitli alanlarda, ozellikle askeri alanda baslamus,
daha sonra c¢ok cesitli mithendislik alanlarina yayilmigtir. Uzun yillar bu tekniklerle
birlikte calismalarin dogruluk diizeyleri iizerinde arastirmalar yapilmis ve c¢esitli
sonuglar ortaya konulmustur. Goriintii isleme tekniklerinin tahribatsiz muayenede
iistiinliige sahip olmasi nedeniyle bu gelismelerin artarak devam edeceg§i tahmin
edilmektedir. S6z konusu gelismeler ozellikle yazilim gelistirme konusunda artan bir
oneme sahip olacaktir. Tarim kesiminde ise teknolojinin tarima giris hizinin artmasiyla
da goriintli isleme tekniklerinin kullanilmasinda daha fazla yayginlik beklenmektedir.
Ozellikle biyolojik materyal zelliklerinin tanilanmasi ve tanilanan bu dzelliklerin tarim

makinalar1 ve otomasyonu uygulamalarinda kullanilmasi yaygin hale gelecektir.
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