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Ozet: Bu boliim, ancak son zamanlarda yapilabilir hale gelen, ziraat miihendisligi
alaninda heyecan verici bir teknolojinin tamitimiyla ilgilidir. Yazarin ozellikle yararh
buldugu bazi ders kitaplari, konuyla ilgili okuyuculara yardimct olmasi agisinda ekte
sunulmugtur. Bu boliim, yazarin ozellikle tarimda bulunan faaliyet tipleriyle alakali
oldugunu diisiindiigii birkag konu iizerinde yogunlasmistir. Bu faaliyetler dogal ve
biyolojik nesneler olup bazilart kontrolsiiz dis ortam aydinlatma sartlarinda
bulunmaktadir. Bazi arastirmalardan belirli noktalart tasvir etmek icin alinti
vapilmistir. Bazi ¢alismalarin liste disi birakilmasi, onlar hakkinda herhangi bir
olumsuz elestiri anlamina gelmemektedir. Ayrica, yazar tarimsal uygulamalar
disinda kalan fakat bu béliimiin konusuyla alakali olan genel ¢alismalar: da dahil
etmeye ¢alismistir. Bu yaklagimin amaci, ziraat miihendislilerinin makine goriisii (ve
diger) arastirmalarindan tam yarar saglamak icin kendi 6zel uygulamalarinin digina
da bakmalar: gerektigi mesajini kismen yaymak icindir.

Anahtar Kelimeler: Makine goriisii, Goriintii analizi, Patern tamima, Bilgisayarla
Gorii, Algilama, Tarim, Bilgi teknolojisi.

5.4.1 Giris

Makine Goriisii Nedir?

Bu konu tartisilirken ortak bazi terimlerle karsilagilir. Bunlar arasinda goriintii
analizi, patern (oriintii) tamima, bilgisayarla gorii, makine goriisii vardwr. Bu
terimlerin hepsi, neredeyse tiim uygulama durumlarinda, dikdortgen ve biiyiik
olasilikla kare olan bir ¢esit konumsal (alansal) grid iizerine diizenlenmis iki boyutlu
veri analiziyle ilgilidir. Boylece bir goriintli, gozlemci konumundaki kisiye
gosterildigi zaman (6rnegin, bilgisayar ekran1 ya da bir yazici gibi uygun bir cihaz
tizerinde), goriintiiyli olusturan verilerin bir diizen igerisinde ifadesi olarak ele alinir.
Terminolojide tam bir fikir birligi yoktur. Fakat muhtemelen en genel tanimiyla
goriintii analizi; insanlarin yorumlayabilmesi i¢in zitlik gelistirme ve netlestirme gibi
islemlerle nesnelerin goriintii verilerinin matematiksel islenmesini icermektedir.
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Oriintii (patern) tamma; genellikle biiyiik oranda istatistiksel uygulamalara [1] ve
smiflandirma tekniklerine dayali yontemleri isaret eder. Cogunlukla, bilgisayarla
gorii ve makine goriisii esanlamlhidir. Otomatik olarak kararlar almak (yani, insan
yorumu olmadan) ve ileriki islem asamalar1 veya cihazlar1 kontrol etmek icin bu
kelimelerin (bilgisayarla gorii ve makine goriisii) ikisini de goriintii analizi anlamina
gelecek sekilde ele alacagiz. Davies [2]’nin kitabinin (siddetle tavsiye edilmektedir)
cok daha genel bir goriinime sahip olduguna dikkat edilmelidir. Bu nedenle, bu
boliim otomatik makine veya sistemler i¢in elektronik algilama gibi teknolojilerin
kullanmasiyla ilgilenmektedir.

Makine Goriisii Kabiliyeti

Makine goriisii sistemleri hizli bir sekilde ¢ok biiylik miktarda veriyi elde
edebilme kabiliyetine sahiptir. Tipik bir sistem; her bir piksel i¢in 3 bayt olacak
sekilde (her renk kanali i¢in bir tane) renkli ve 768x576 piksel boyutunda goriintii
yakalayabilmektedir. Yakin zamana kadar, goriintii yakalama ve gosterme, gorlintii
frekans1 saniyede 25 (Avrupa TV Standartlarinda calisirsa) ya da 30 (ABD
Standartlarinda) olan standart TV sistemlerine bagliydi. Bu da saniyede 3,3 milyon
baytin iizerinde bir veri hiz1 oranina esittir. Makine goriisii verileri dijital oldugu igin,
bilgi kontrolii olarak sonradan kullanim acisindan daha sonraki bilgisayar
analizlerine uygundur. Veri yakalama cihazi (kamera) dogas1 geregi temassizdir. Bu
sebeple kurulumu icin basit miihendislik gerektirir, algilanan nesneyle hicbir
etkilesim icerisinde degildir (6rnegin hasarsiz muayene i¢in uygundur) ve herhangi
bir olumsuz etki yapmadan (6rnegin dogal davranislarini bozmadan hayvanlarin
gozlemlenmesi i¢in) calistigi ortama yerlestirilebilir.

Bu zamana kadar, biiylik miktardaki veri hem kazaniminda hem de isleme
stirecinde depolama problemleri olusturmustur. Bu zorluklar, yiiksek yogunluklu
hafiza cihazlarinin mevcut olmasiyla asilmaktadir. Bugiin bile, girisi eslestirecek
uygun bir hizda verilerin islenmesi ¢cogunlukla miimkiin degildir. Mesela, daha diisiik
bir hizda (saniyede 5 goriintii ya da diisiik ¢oziiniirliik) veya diisiik ¢oziiniirliikte
yakalamak bir ¢oziimdiir. Ancak, gercek problemleri ¢6zmek i¢in ihtiya¢c duyulan
yogun isleme bu disiik hizlarda bile calismay1 zorlastirmaktadir. Ayrica, makine
kontrol sisteminin iyl caligmasi i¢in Onemli Olclide daha yiiksek hiza gerek
duyulabilinir ve yiiksek goriintii ¢Oziiniirligli etkili goriintii analizi i¢in gerekli
olabilir. Neyse ki bilgisayar sisteminin kabiliyeti artmaya devam etmekte ve mesela
5 yil 6nce imkansiz olan simdi siradan olmustur.

Makine goriisii i¢in gercekten zor olan taraf, insanmn akil yiiriitme sistemine
ulagabilme yetenegidir. Bu, biz insanlarin belirli seyleri kolayca yapmasina ragmen,
onlart nasil yaptigimizi kelimelere dokemedigimiz gercegiyle Ozdeslestirilebilir.
Birini bir ara gérmesek bile onun yiiziinii nasil tanidigimiz buna bir 6rnektir. Bizler
cogu aydinlatma kosullarinda ve kisinin burusuk bir yilize sahip olmasi durumunda
bile en ekstrem a¢1 araliklarinda bu yiiz tanimay1 yapabiliriz. Otomatik bir sistem
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tasarlamak i¢in, goriintiiden elde edilen sayisal veriler iizerinde islem yapabilmek
amaciyla, bu tamima yetisini o6ncelikle kelimelere ve daha sonra algoritmalara
dontistiirmek zorundayiz.

Gorlintlilenecek 6zneler olduk¢a basit oldugunda ve kontrollii bir sekilde
herhangi goriintiileme sistemine sunuldugunda konu basitlesebilir. Fabrika denetim
sistemlerinin 1yi calismasimnin nedeni budur. Tarimsal cevre ile ilgili goriinti
tanimasini zor yapan sey yukarida “kolay” makine goriisii i¢in istenilen sartlarin ¢ok
az durumda karsilanabilmesidir. Bizim ilgilendigimiz biyolojik nesnelerle ilgili
gOriintii tanima problemleri arasinda sunlar bulunur:

o Goriintiideki nesneler genetik olarak bir birine benzer olsa bile, miithendislik

acisindan hepsi farkli olacaktir. Bu karakteristik degiskenlik, bizim ne

goriinebilecegiyle ilgili herhangi bir sabit beklentimizin (veya model)
olamayacagi anlamina gelir.

e Bazen (6zellikle disarida ¢alisirken) aydinlatma kontrol edilemez.

e Bazen (6rnegin canli hayvanlarla ¢alisirken) nesnelerin kameraya yansimasi

degiskendir.

e {1gili nesneler cogunlukla bir birine temas eder ya da iist iiste gelir.

e Arka planlar, alakasiz veya kafa karistirici veriler igerebilir. Bu verileri,

daginik olarak tanimlanan istatistiksel modellere bile uyarlamak oldukca

zordur.

Teknolojik Etmenler

Neyse ki son zamanlarda makine goriisii uygulamasini, tarimda uygulanabilir
hale getiren ¢ok sayida teknolojik ve sosyal etmen olmustur. 1960’1n ortalarinda G.E
Moore, entegre devre basina transistor sayisinda ¢ok yiiksek bir biiyiime gozlemledi
ve bu egilimin devam edecegini tahmin etti.

Sik sik alintilandigi sekliyle "Moore Yasas1" tek bir ¢ip tizerindeki
transistorlerin sayisinin, her iki yilda bir iki katina ¢ikacagini sdylemektedir. Bu
bilgisayarlarin giiclinde onemli Ol¢iide artisin oldugu anlamina gelmektir. 1997
yilinda yaptig1 bir konusmada Moore, bu egilimin yaklasik olarak 2017 yilinda
bitebilecegini soyledi. Ancak, bu smirhilifa ragmen bilgisayarlar bir sekilde
yeteneklerini hala arttirmaya devam edecektir. Yaklasik olarak 1980’lerin ortalarina
kadar teknolojinin gelisimi havacilik ve savunma sanayileri iizerinden
gerceklesmistir.  Maliyetler yiiksek oldugundan sadece bu pazar onlan
destekleyebilmistir. Simdi en Onemli etmen (bu yazarin goriisiine gore) ise
tiiketicilerin kullandiklar1 giinliik araglara yonelik olan pazardir. Tiiketici mallarinin
olusturdugu bu ilerleme etmeni, baslangigta otomobil gibi degeri yiiksek tiriinlerden
ve kisisel bilgisayar gibi diisiik maliyetli {irlinlerden kaynaklanmaktaydi. Simdi ise
bilgisayar oyunlar1 ve oyuncaklar gibi diisiik maliyetli ve yiiksek hacimli olanlardan
kaynaklanmaktadir. Makine goriisiiniin ihtiya¢ duydugu teknoloji, yiiksek yetenek ve
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diisiik maliyetin bilesiminden 6zel olarak yararlanmistir. Otomobillerde kullanilan
enstriimanlara yonelik ara yiizler, bilgisayar oyunlari, fotograf i¢in video ara yiizleri
ve evde internet kullanimi makine goriisiiniin maliyetinin, tarimda kabul edilebilir
seviyelere diismesine yardimci olmustur.

5.4.2 Makine Goriisii Siireci
Goriintii Olusumu ve Algilama

Daha onceki boliimde agiklandigi gibi, tarimsal baglamda makine goriisi
genellikle zordur. Siire¢ hakkinda olabildigince ¢ok bilgiyi anlamak ve kullanmak
faydali olacaktir. Bilgi kaynaklarindan biri, goriintii olusumu ve algilamanin
ardindaki fiziksel ilkeleri igerir. Bu durumdan daha onceki genel baglam[3, 4]
anlaminda ve kendi alanimiz olan tarimda [5, 6] yararlanilmistir. Goriintii olusumu
icin kullanigh bir model Sekil 1 'de gosterilmistir.

Avydinlatma, E(4)

!

Yansima, p(A)

!

Algilayicr, S(A)

Sekil 1.Goriintii olusum siireci.

Aydinlatma (E), dalga boyunun (1) bir fonksiyonudur ve ayn1 zamanda dalga
boyuna baglh iki islemden gecer. Bu islemler, yansiticilikla (p) tanimlanan
nesnelerdeki yansima ve spektral tepkiyle (S) tanimlanan algilayiciya yakalanmadir
(renk filtrelerinden gegtikten sonra). Bu ylizden bir kameranin ¢iktis1 agagidaki gibi
tanimlanir:

Ci=a S MWpME®) dr (1)

Bu esitlikte; C; I’'ninct kamera kanalinin ¢iktis1 (yani, geleneksel renkli kameralar
i¢in kirmizi, yesil ya da mavi) ve a;, kanalin kazanimini tanimlayan sabittir. Iki
Renkli Yansitma Model[7] gibi, 1s1kli boliimleri (bazen aynasal yansima olarak
adlandirilir) dikkate alan ve daha gelismis modeller mevcuttur ve tarimsal amagla
kullanilmistir[5]. Sekil 2°de 6nemli bir 151k kaynagi olan giin 15181 ve 151k ile birlikte
tipik bir yansima ve bir dizi kamera kanal hassasiyetlerini gosteren grafik grubu
sunulmustur.
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Sekil 2. (a) Ug renk sicakliginda giin 15181 spektrumlar1. (b) Tipik bitki drtiisiiniin goriintii
yansimast. (¢) Tipik bir kameranin renk kanallar1 duyarliliklari.

Giin 1s18min spektrumu sabit degildir fakat gokyiizii kosullarina gore degisim
gostermektedir. Judd ve ark.’nin ¢alismasi [8], glin 15181 spektrumunun degisken
olmasina ragmen baglantili renk sicakligi (CCT) gibi tek bir degisken parametreli bir
egri grubu ile karakterize edilebilecegini gostermistir. Sekil 2, Judd’un ¢aligmalarini
esas alan CIE (Commision Internationale de I'Eclairage) standardina [9] gore ¢izilen
lic spektrumu gostermektedir. Bu CCT’ler Ingiltere Silsoe’de kaydedilmis ve tek bir
giin i¢inde olusan degisim tipidir. En diisiigli “tam gilinesin” altinda kaydedilmistir.
Spektrumdaki kirmiziligin (daha uzun dalga boylarinda) oldukga yiiksek oranina
dikkat ediniz. En yiiksek deger, agik bir gokyiiziinde, aydinlatmanin daha mavimsi
ve gok 1s1gindan oldugu ortamda golgede Olgiilmiistiir. Gokyliziiniin olduk¢a bulutlu
oldugu ve gilinesin bulut arkasinda gizlendigi zaman orta deger Olciilmiistiir.
Denklem 1, 1s1tk kaynaginin spektrumlar1 degistikce kamera ¢iktilarinin (yani
algilanan renklerin) degistigini gostermektedir. Insan algilama sistemi, gercekte
farkinda olmadigimiz ve renk sabitligi olarak adlandirilan yeti (kabiliyet) yoluyla
buna uyum saglar. Ancak, yapay sistemler aydinlatma spektrumu degistikce degisen
renkleri kaydetmektedir ve bu nedenle renk tabanli herhangi bir tanima sistemi bu
degisimi hesaba katmalidir. Bu, goriintiideki standart yansima yiizeyi veya
gokyliziinii gozleyen ayri bir sensor kullanilarak yapilabilir. Ancak, uygulamada
referansta alinan aydinlatma kosullarinin, goriintiideki biitiin noktalarda aym
olmasini saglamak zordur. Son zamanlarda yapilan calismalarda, 151k kaynagi
gruplarinin bilinen 6zelliklerinden yararlanarak, Marchant ve Onyango [10-12],
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ayrica referans Olclimleri yapmadan kameralarda ve multispektral sensorlerde
giinis1g1 degisimlerinin nasil giderilecegini gostermistir.

Gorintii Yakalama

Makine goriisii i¢in en yaygin yakalama aygitt CCD kameradir. Bir mercek
gelen gorilintliyli, genelde kare 1zgara biciminde diizenlenmis bir dizi bagimsiz hassas
alanlara (pikseller) boliinmiis bir silikon dizi {izerine odaklamaktadir. Silikon
sensorler, yakin kizilotesi (NIR) dalga bandin1 kismen igeren yaklagik 350—1000 nm
aralig1 igerisinde duyarlidir. NIR bolgesinde bitki ortiisii yliksek derecede yansitici
oldugu i¢in silikon sensorler tarimsal amagclarla kullanilagelmistir. Ancak, bazi
iireticiler kendi kameralarina kizil6tesi engelleme filtresi koydugu i¢in kullanicilar bu
Ozelligi kullanirken dikkatli olmalidir. Renkli kameralarin, gozle goriiniir goriintiiniin
kirmizi, yesil, mavi alanlarinda bilgi elde etmek icin ti¢ filtresi vardir. Bu filtreler
sensoriin pargasi olabilir ve her bir piksel (tekli-CCD kamera) {izerine diizenlenebilir
veya bir prizmayla gelen 151k boliinebilir ve her bir bilesen ayri bir sensore (3-CCD
kamera) yonlendirilebilir. Bu en son bahsedilen kameralar genelde daha pahalidir.

Yukarida belirtildigi gibi, son zamanlara kadar bircok kamera standart TV
ciktilar1 kullanmistir. Modern cihazlarin ayrik pikselleri olmasina ragmen, TV
standartlar1 analog kameralarin kullanildigi zamanlarda olusturulmustur. TV
standartlarina bagli kalinmasi, goriintii sensoriinden gelen ¢iktinin analog sinyale
doniistiiriilmesini (konvansiyonel TV ekranlari ile uyumlu olmak icin) ve daha sonra
bir bilgisayara giris i¢in yeniden Orneklendirilmeyi gerektirir. Elektronik olarak
karmagik olmasinin yaninda bu yontem, goriintii kalitesinde 6nemli kayiplara neden
olmaktadir. TV standartlarindan son zamanlarda biiyiik 6l¢iide vazgecilmistir ve bu
yiizden modern sistemler daha yiiksek transfer hizina sahip olabilir. Belirli goriintii
sensor tipleriyle (6rnegin, CMOS), dizi rastgele okunabilir. Daha iyi goriintii orani
i¢in, gorilis alanindan bir miktar fedakarlik yapilabilir ve boylece daha kii¢iik alanlar
daha hizli transfer edilebilir. Kameralarla bilgisayarlar arasindaki baglantilarla ilgili
teknoloji ve standartlar hizla degismektedir ve bu degisim burada agiklanmaya
calisiimamistir. Okuyucularin bilgi i¢in literatiire ve ¢ok sayida bulunan imalat¢ilarin
web sitelerine bagvurmalari tavsiye edilir.

5.4.3 Goriintii Analizi
Nokta Islemleri

Sekil 3 (a) goriiniir frekans bandini kullanarak monokrom (siyah-beyaz)
kamera ile c¢ekilen bir goriintiiyii gosterir. Gri seviye histogrami (b) goriintiiniin gri
seviyelerinin birinci derece istatistikleri olarak temsilidir. Umit etti§imiz sey,
goriintlinlin bir pargasindaki piksellerin (bitki Ortiisii olabilir) digerinden (toprak)
farkli istatistiklere sahip olmasidir. Ancak boyle esiklemeyle (thresholding) gri
seviyesi esasina gore iki bileseni bir birinden ayirt etmek miimkiin olur. Yani, esik
degerin altinda kalan gri seviyelerinin hepsi bir parca ve esik degere esit veya
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iistiinde olan gri seviyeler diger par¢a olarak degerlendirilir. Histogram, ayrilmanin
bu durumda gri seviye ile basarilamayacagini gosterir (renk kullanmak daha verimli
olacakti).

Nokta islemleri, komsu pikselleri dikkate almadan pikselleri doniistiirme
yollaridir. Tek bir haritalama fonksiyonu kullanarak bir goriintiide verilen
piksellerden bir digerini olusturmak i¢in piksellerin haritalanmalaridir. Yaygin bir
nokta islemi histogram esitlemesidir. Histogram esitlemesinde biitiin gri degerlerin
histogramda esit olarak temsil edilecek sekilde, bir fonksiyonla gri seviyelere
dontstiiriiliir. Genel olarak fonksiyon dogrusal degildir. Sekil 3(c)’de verilen goriintii
boyle doniistiiriilmiistiir. Hangi nokta isleminin kullanildigin1 fark etmek onemlidir,
ayrim hala miimkiin olmayacaktir. Bu yiizden (c)’deki goriintiiyii bilesenlere ayirmak
kolay gorliinmesine ragmen, makine goriisii sistemi sadece nokta islemi bazinda bunu
hala basaramayacaktir. Gozlemci olarak insan farkinda olmadan, bundan daha fazla
bilgi kullanmaktadir.

Sekil 4(a) benzer goriintiidir ama NIR dalga bandini igeren bir goriintii
sunmaktadir. Beklenildigi gibi kontrast daha iyi olmakta (Boliim 5.4.2 bakilabilir) ve
histogram bitki ortiisiine ve topraga karsilik gelen iki net modu gdstermektedir. iki
mod arasinda yapilan esikleme (128 gri seviye degeri) ve yiiksek degerlerin beyaza
diisiik degerlerin siyaha dontistiiriilmesi Sekil 4(c)’de verilen ayrimi verir.

R Gy o PR
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(b) ©

Sekil 3 (a) bitki ve topragin tek renkli goriintisiini. (b) Gri diizey histogram.
(¢), (a)’nin histogram esitlemeli goriintisii.
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(b)

Sekil 4.(a) Bitki ortiisii ve NIR” a genigleyen topragin tek renkli goriintiisii.
(b) Gri-diizey histogram. (¢) esiklenen goriintii.
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Komsuluk Islemleri

Diger veri tiirlerinin aksine gortinttilerin temel karakterini olusturan biiyiik bir
organizasyon olmasina ragmen nokta iglemleri, goriintiiniin alansal organizasyonunu
dikkate almaz. Bu yilizden alansal iliskiyi dikkate alan iglemlerin daha giiglii olmasi
sasirtict degildir. Bunlar genellikle bitisik olan goriintii 6geleri iizerinde calisir, bu
yiizden komsuluk islemleri olarak adlandirilirlar.

Komsuluk islemlerinin basit bir tiirii dogrusal filtredir ve en basit Ornek
ortalama ya da diisiik gecis filtresidir. Orijinal goriintiideki her piksel karenin
ortasinda 3x3 piksel boyutu gibi oldukga kiiciik ve tek boyutlu olarak degerlendirilir
(Komsguluklar; kare, tek boyutlu veya hatta dikdortgen bi¢iminde olmak zorunda
degildir; ancak bunlar genel olarak hesaplama kolayligi i¢indir). Ortalama filtreyle,
komsu piksellerin ortalama degeri, ayn1 konumda orijinal goriintiideki merkez piksel
olarak, yeni bir goriintide piksel olusturmak i¢in kullanilir. Tim ortalama
islemlerinde uygulandig1 gibi, netlik kaybi pahasina bazi parazit tiirlerini azaltmak
icin kullanilabilir. Diisiik gegirgen filtrenin tersi bitisik gorlinti O6gelerini
farklilastirarak faaliyet gosteren yiiksek geciren filtredir. Bunlar gri diizeydeki keskin
degisikliklerle sekillenen keskin kenarlari tespit etmek i¢in kullanilir. Diger sinyal
isleme alanlarinda oldugu gibi yliksek gegiren filtreleme paraziti arttirir. Yapilan naif
bir hareketle nesne sinirlarini basit bir kenar dedektoriiyle goriilebilir yapmak
miimkiindiir.

Bazen, komsuluklar iizerindeki dogrusal olmayan islemler daha iyi sonug verir.
Paraziti azaltmak i¢in ortalayan filtre kullanim1 yerine, medyan filtre kullanim1 buna
bir ornektir. Makul homojen gri seviyeli bir manzaranin belli bir alanimi diisiiniin;
ortaya ¢ikan gorlintli biraz parazitli siirecten dolayr ¢ok farkli gri diizeyli tek bir
piksele sahip olabilir. Ortalama filtrenin ¢iktisi, bu aykir1 pikselin bir oranini igerir.
Ancak, medyan filtre, medyan degeri i¢in bir ¢ikt1 pikselini olusturur (3x3
semtindeki en genis 5. gri seviye) ve bdylece aykirt degerden etkilenmez.

Dogrusal olmayan komsu piksel operasyonlarmin biiylik ve gii¢lii olan sinifi
morfolojik yontemlerdir [14]. Genel olarak, morfolojik yontemler gri seviye (ve
multiband) goriintiilere dogru dogal olarak kapsama alani genisler. Burada, kii¢iik
nesnelerin ikili (2 degerli) goriintiiden kaldirildigr yerin sadece Ozet nitelikteki bir
ornegi verilmistir.

()

Sekil 5. (a) Sekil 4(c)’nin uygulanan erozyon operatérlii goriintiisii. (b) (a)’ ya uygulanan
genlesme oparetorii.
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Sekil 5 (a), Sekil 4(c)’deki, 3x3 ikili erozyon islemcisinin iki kere uygulanmasindan
sonraki goriintiiyli gostermektedir. Bu operatér, eger orjinal goriintiideki komsu
herhangi piksel ‘0’ ise (orjinal goriintii piksel dahil olmak {izere) mantiksal ‘0’
olarak, eger tersi durum varsa mantiksal ‘1’ olarak pikseli ayarlar. Biiyiik bir imge
(blob) bolgesi tizerindeki etki, dis goriintiiniin ylizeyden kaldirilmasidir. Eger bir
imge bolgesi yeterince kiiciikse, etkisi ylizeyden tamamen kaldirilabilir. Erozyonun
karsit1 genlesmedir: eger komsuluktaki her hangi bir piksel mantiksal ‘1’ ise, sonug
‘1’ 1 olusturmaktir. Bu islem 5(a)’ya 5(b)’yi olusturmak i¢in iki kere uygulanmistir.
Goriilebilecegi gibi, genlesme tarafindan izlenen erozyon (agma olarak bilinen islem)
orjinal goriintiiyii degistirir ve biri digerini tersine ¢evirmez. Ozellikle, kiigiik imge
bolgeler bir kere ¢ikarildi m1 tekrar biiylimez, aksine biiyiik olanlar yaklasik olarak
orijinal boyutuna geri donerler. Ancak, bazi istenmeyen etkiler olabilir, drnegin,
imge bolgelerinin baglanmis parcalari bir birinden ayr1 goriinebilir. Hi¢ siiphe yok Ki
istenmeyen etkileri gidererek, arzu edilen etkileri korumak i¢in bir algoritma
gelistirmek miimkiin olacaktir. Ancak, makine goriisiindeki genel bir ders:
algoritmalarin bir goriintii ya da kii¢iik bir kiime i¢in ayarlanmis olmasi ve digerleri
tizerinde ¢alismamasi gercegidir. Bu makine goriisiinde basarisizlik yasanan noktadir
ve uygun algoritma test etmenin 6énemi tizerinde fazla durulmamalidir [15].

Bolgeler

Gorilintli  analizinde o©Onemli bir prosediir bagimsiz pikselleri bolgelere
gruplamadir. Bir bélge, piksel 6zelliklerinde bazi benzerliklerinin oldugu goriintii
alanidir. Yani bolgeler, tek bir bitki veya hayvan viicudu iceren anlamh fiziksel
varliklarin goriintiisiidiir. Sekil 4 (c¢)’deki imge bolgeleri, bahsedilen bolgelerdir ve
her biri gri diizeyleri esik degerinin iizerinde olan 6zelligi paylasir. Bu goriintiide bir
birinden ayr1 bitkiler daha koyu renkteki toprak ile g¢evrilir ve bdylece her imge
bolgesi genellikle tek bir bitkidir.

Bircok yolla her imge bdlgesinin Sl¢iistinii bulmak miimkiindiir. Biitiinsel bir
veri temsilini saglayan hizli bir yontem, Freeman zinciri kodudur [16]. Bir pikselden
3x3 1zgara igindeki herhangi komsusuna olan yon 0 ile 7 arasinda bir etiket verilir.
Bir imge bolgesi smiri lizerinde ilk piksel bulduktan sonra diger yonde olan bulunur
ve etiket saklanir. Algoritma, baslangi¢ pikseli tekrar ziyaret edilinceye kadar sinir
etrefinda dolasir ve bdylece biitiin dogrultu dizisini saklar. Sebze smiflandirma
konusundaki ilk caligmalarda, donanim igerisinde bu algoritmalar gelistirilmistir
[17]; ama islemci giliciindeki biiyiik artis g6z oniine alindiginda, bir yazilim siiriimii
ile yeterli bir hiz elde etmek artik miimkiin olabilecektir.

Genellikle esikleme gibi basit bir gruplama stratejisi yeterli degildir. Bélge
biiyiitme; bir “tohum” pikselin, belirli bir bolgenin pargasini olusturmasi gereken
piksellerin Ozniteliklerinin istatistik modeli ile birlikte kullanildigi siiregtir. Bu
model, 6rnegin (GR)/(G+R) gibi piksel renklerinin bazi degerlerinin ortalama ve
standart sapmalarinin bir 6zel tanimlamasini igerebilir. Burada G ve R sirasiyla yesil
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(bitki Ortiisti igin daha yiiksektir) ve kirmizi (toprak i¢in daha yiiksektir) renk kanal
ciktilaridir. Ozel tanimlamalar dnceki goriintiilerden veya egitim goriintiilerinden
elde edilebilir. Genel uygulama teknigi, model tarafindan sunulan istatistiki
popiilasyona muhtemelen ait olan komsu pikselleri, sozkonusu bolgeye kabul ederek
tohumdan bolgenin biyiitiilmesidir. Kullanilacak ilgili istatistiki teknik, t testi
olabilir [18] .

Yilanlar [19], bélge bulma tekniklerinin ilging bir sinifin1 olustururlar. Onlarin
calismasi, bolgenin simirlarina yakin elastik bir dizi yerlestirilmesine benzemektedir
ve bu dizi tizerinde etkin olan kuvvetler bu diziyi kenarlara dogru ¢ekmektedir.
Elastik dizi mekanigi yilana, sinir bosluklar1 iizerinde ve hatta kii¢iik okliizyonlar
tizerinde koprii kurmasina miisaade eder. Elastik dizideki gerginlik bolgenin belirsiz
sekilde biiyiimesini engeller. Onlar boylece belirli bir alanda elde edilen bazi
sorunlarin iistesinden gelebilir (bolim 5.4.1 bakilabilir) ve tarimsal baglam olarak
kullanilmistir [20]. Ancak, yilanin mekanik 06zelliklerini segme ve baslangig
pozisyonunu bulmak zor olabilir. Bolge biiylitmenin ve yilanlarin avantajlari, dis
mekan manzaralari lizerinde Alexander ve Buxton tarafindan bir araya getirilmistir
[21].

Ozellikler ve Siniflandirma

Makine goriisiiniin biiyiikk bir kismi, goriintiilerden o6zellikleri ayiklama ve
bilesenleri siniflandirma ile ilgilidir. Ornegin tarimsal bir sorun, renkli bir gériintiiyii
bitki Ortiisii ve toprak olarak siniflandirma konusunu ve daha sonra bitki goriintiisiinii
ise kiiltiir bitkisi ve yabanci ot olarak siiflandirma konusunu igerebilir. Bariz bir
baslangi¢c noktasi bitki ve toprak arasindaki renk farkliliklarim1 kullanmak olabilir
[22] ve daha sonra kiiltiir bitkileri ve yabanci otlarin arasinda ayrim yapmak igin bir
birinden ayr1 imgeler iizerinde bir sekil analizi kullanmaktir [22-24]. Baslangi¢
noktas1 olarak, buradaki mantigimiz imge bolgelerinin biitiin bir yaprak gibi
karakteristik bitki bolimlerine denk oldugunu varsaymaktir. Bu durum pratikte
yapraklar ve yaprak pargalari tek bir imgede birbirine karismasi veya tek bir yapragin
birgok imge igerinde pargalara ayrilmasi durumu olmayacaktir. Tek tek anlamli
gorlintii parcalar1 bulmak (segmentasyon) ger¢ek manzaralar iizerinde ¢alisirken ¢ok
zordur.

Smiflandirma farkli diizeylerde yapilabilir. Siniflandirmanin iizerindeki bitki
ortiisii ve toprak sorunlart (G-R) / (G+R) oranini temel alan bagimsiz pikseller
tizerinde ¢oziilebilir. Bu oranin histogrami ¢ift durumlu (bimodal) olmalidir (6rn,
[22]), iki tepe arasindaki vadi otomatik olarak tespit edilebilir ve bu iki bilesen
esikleme ile siniflandirilir. Bu 6rnek, denetimsiz siniflandirma igin bir 6rnek olabilir.
Buna alternatif olarak, denetimsiz siniflandirma, simf Orneklerinin sisteme
tanitilmasii  gerektirmektedir. Sonrasinda, istatistiksel modeller tiiretilebilir.
Bilinmeyen bir piksel, piksel o6zelliklerinin herbir sinifin istatistik degerlerine
yakinligina bagl olarak bir kategoriye atanabilir. Denetimli siniflandirma yontemleri
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arasinda Bayesian yontemleri, bazi sinir aglar1 yaklasimlar1 ve en yakin komsu
tekniklerini [25] igermektedir. Yukaridaki ornekte, renk orani kullanilarak her bir
piksel kendisiyle iligkili tek bir 6zellik veya 6l¢iime sahiptir. Siniflandirma teknikleri
dogal olarak birden fazla 6zelligi kapsayabilir bu sayede genellikle daha iyi ayirt
edilebilir. Imge bolgeleri iizerinde daha yiiksek seviyede bir siniflandirma yapilabilir.
Ornegin, her bir imge bolgesinden cesitli boyut ve sekil dlgiimleri elde edilebilir ve
daha sonra bu Olgiiler imge bolgelerini nesne tiplerine ayirmak igin ¢ok oOzellikli
siniflandirict ile kullanilir.

Bu boliimde sikga belirtildigi gibi, tarimda makine goriisii oldukg¢a zordur.
Insan akil etkinligini taklit etmek miimkiin olabilir umuduyla birgok arastirmaci
yapay zeka tekniklerine bagvurmustur. Bu konuyla ilgili 6rnekler; ayirma ve
smiflandirma [26-29], bitki tayini [23,30,31], bitki yapisi tanimlama [32] ve
atistirmalik gidalarin kalitesini [33] igermektedir. Bir umut vadetmesine ragmen
bircok yapay zeka (Al, Artificial Intelligence) tekniginin istenmeyen bir yoni, bir
dizi parametrenin smirli sayidaki (eger varsa) se¢imi yoneten kurallarla segilmek
zorunda olmasidir. Sinir aglartyla ilgili bir 6rnek olarak, ag yapisinin siki kurallarla
tanimlanamamasi1 gosterilebilir. Fakat baska bir yaklasim, ¢esitli sensorlerden gelen
verinin ve yontemlerin akilli bir yolla birlestirildigi en iyi cevabin, tek bir teknigin
veya Ol¢limiin saglayamayacagini farz etmektir [34,35].

Model Tabanh Teknikler

Veri icerisindeki belirli paternleri ararken, beklentilerimizle ilgili bilgiler cogu
zaman faydalidir. Bu durumdan yukarida bolge biiyiitmeyle ilgili istatistiksel
modeller baglaminda kisaca bahsedildi. Burada biz, goriintiideki piksellerin
dogrudan alansal diizenlemesiyle ilgili 6nceki bilgileri kullanmay1 dikkate aliriz. Bu
calisma, nesnelerin sekillerini ve bu nesneler igerisindeki desenler i¢in modelleri
igcermektedir.

Dogal nesnelerin makine gorisiine ait naif bir yaklagim, bir sablonun
olusumunu igerebilir. Bu, bir goriintliniin belirli bir kesitinden elde edilen gri
diizeylerin (veya renklerin) 6zel bir diizenlemesi olabilirdi. Ornegin, tek bir ot
yaprag: icin farkli gri seviyeler saklanabilir. Baska bir 6rnek verecek olursak,
goriintiide (belirli bir toleransla) sablona uyan béliimler arastirilabilir. Gergek bir
durumda bu, 5.4.1. boliimdeki bahsedilen dogal degiskenlikten dolayr neredeyse
kesin basarisiz olmaktadir. Hedef alan, gri seviyeler agisindan tamamen farkli bir
yapiya sahip ve hala yabanci ot yapragi olabilir. Bizim ¢alisma alanimizda, sabit
sablonlar icin yer yok gibi goriinebilir. Ancak, en azindan iki bolgede yararli
olabilirler: hareket tahmini ve 3D nirengidir. Hareket, bir dizinin ardisik
cergevelerindeki goriintii 6zellikleri arasindaki farklardan olgtilebilir. Eger gergeveler
arasindaki gortiniir hareket kiigiik olsun diye ¢erceveler arasindaki zaman farki kisa
olursa bagimsiz alanlarin gériiniimii ¢ok farkli olmayacaktir. Bir goriintiiniin kiigiik
alanina ait sablon, bir sonraki karsilik gelen alana eslestirilebilir. Siklikla beklenen
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hareketin bilgisi, eslesmenin arandig1 kiigiik bir alan1 tanimlamak igin (iimit edilirki)
kullanilabilir. Alt piksel ¢oziiniirliigiinde eslesmenin konumu hakkinda ek bilgi
verebilen (faz yoluyla) bir Fourier yaklasimi [37] dikkate deger olmasina ragmen,
eslesmenin derecesi normallestirilmis ¢apraz korelasyon kullanilarak o6l¢iilebilir.
Buna cok benzer bir sekilde, sablonlar stereo nirengileme ig¢in iki goriintiideki
ozelligi eslestirmek i¢in kullanilabilir.

Seklini ve goriiniimiinii degistirebilen bir sablon, potansiyel olarak biyolojik
nesnelerin  goOriintli  analizlerinde O©nceki bilgilerin  kullanilma avantajlarini
saglayabilir. Bu avantajlar arasinda, nesne Ortiismesiyle dogabilecek veya bir
birinden ayr1 olmayan bdlgelerde olabilecek veya arkaplan karisikligindan
dogabilecek ilgili goriintii verilerindeki bosluklar tizerinde kopri kurabilmek olabilir.
Esnek bir sablon fikri ilk Widrow [38] tarafindan tanitilmis ve genel yontem ilk
olarak Yuille ve ark. tarafindan biyolojik nesnelere (insan yiizleri) uygulanmistir
[39]. Anilan ikinci ¢alismada, gozlerde oldugu gibi sablonlari belirli 6zelliklere
uyarlamak i¢in elle islenmistir. Bitki tanimlanmasi i¢in de benzer bir fikir Manh ve
ark. tarafindan kullanilmustir [40]. flging bir yaklasim sadece beklenen sekli degil,
ayn1 zamanda seklin degisebildigi ana yollar1 kapsamaktir. Bu ¢alisma, Cootes ve
ark. tarafindan nokta dagitim modeli (PDM, Point Distribution Model) olarak
adlandirilmigtir [41]. Nesne sinir ¢evresindeki yerlerin pozisyonlari, gesitli egitim
goriintiileri igerisinde elle tanimlanir. Sonrasinda temel bilesen analizi, sekil degisimi
modlarmi  belirlemek i¢in yapilir. Yontem genellikle, birkag mod icindeki
degiskenligi sunar. Son zamanlarda, modelleri goriintii verisine daha ¢abuk
uydurabilecek bir metot igerisine, ylizey goriiniimii dahil edilmistir [42]. Temel fikir
domuzlar izlemek igin [43] ve balik kitlesini tahmin etmek igin kullanilmigtir [44].
Ancak, ayni yilan yaklasimda oldugu gibi bu modellerin uyarlanmasi, baslatmayla
ilgili sorunlara yol agacaktir.

Model tabanli yontemin farkli bir tipi, goriintiilerdeki ¢izgiler ve daireler gibi
soyutlamalar1 ararken kullanilabilen Hough déniisiimiidiir. Ornegin, diiz bir ¢izgi igin
su genel denklem dikkate alinir:

y=mx+c (2)

Simdi bir goriintii 6zelliginin konumunun tespit edildigini diisiiniin. Bunun,
Sekil 4 (c)’ deki lekelerden/imge bolgelerinden birinin agirlik merkezi (xf, yf)
olabilecegini farz edelim. Hipotez, bu o6zelligin bir ¢izgi iizerinde bulunmasidir. Bu
hipotez dogru ise, o zaman Denklem 2’den elde edilen ¢izgi lizerindeki m ve c
parametreleri arasinda asagidaki gibi bir iligki olmalidir:

m_2r° (3)
"'-._f
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Parametre uzayi Oyle ayriklastirilir ki her hangi bir (m, c¢) cifti degerleri
uzaydaki hiicre ile temsil edilir. Iki boyutlu bir toplayici artik kurulmus ve Denklem
3 ile temsil edilen tiim hiicreler arttirilir. Toplayici, (xf, yf) icinden gegen olasi tiim
cizgilerin bir temsilidir. Eger bagka bir 6zellige ayni sekilde muamele edilirse, o
zaman ikinci bir hiicre kiimesi arttirilir. Bu hiicrelerin birisi, her iki islem ile arttirilir
ve aslinda, ozelliklerini birlestiren ¢izgi parametrelerini temsil eder. Daha fazla
ozellik degerleri toplayiciya yiiklendikge en ¢ok biriktiren hiicreler, birgok 6zelligin
toplandig1 ¢izgileri temsil edecektir. Tim ozellikler yiiklendikten sonra toplayici,
gorintiide belirgin ¢izgileri temsil eden yiiksek degerler i¢in arastirilabilir. Yontem,
kayip verilere karsi1 direngli (orijinal goriintiideki ¢izgilerin eksik parcalar1) ve sahte
verilere karsi toleranshidir (gizgilerde olmayan oOzellikler). Bu yiizden,
uygulamalarimizda bulunan zor goriintiilere karst kullanigh bir metottur. Bu metot,
parametrik olarak temsil edilebilen, Ornegin daire ve elips gibi baska tiir
soyutlamalara [2] genisletilebilir. Toplayicilar1 etkin sekilde arama ve yiikleme
teknikleri iizerinde yapilmis birgok ¢alisma vardir. Tarim agisindan bu teknik, Sekil 4
(c)’deki [45] goruntiilerde oldugu gibi sira {lizeri bitki konumunun bulunmasi igin
kullanilmigtir. Bir otonom aracin kamerasinin gordigii sekilde ti¢ paralel bitki
sirasinin bozumu igin bir model gelistirilmistir. Bu modelin parametreleri, aracin
sapmasi ve yon agisidir. Ayni anda ti¢ sira kullanildiginda, bu metot eksik bitkileri ya
da tiim eksik siralar1 tespit etmede basarilidir.

5.4.4 Sonuclar

Makine goriisii ziraat miihendisligi i¢in bir¢ok avantaji olan bir teknolojidir.
Neyse ki, sistem bilesenlerinin maliyetlerini asag1 ¢eken teknolojik ve sosyal
faktorler bulunmaktadir. Ayni zamanda, bilgisayar sistemlerinin yetenekleri de
artmaya devam etmektedir. Bu faktorler, onlimiizdeki engelleri kaldirma egiliminde
olacaktir. Fakat gorsel algilama ve yorumlama konusundaki insan yeteneginin bu
yapay sistemleri geride biraktigi akilda tutulmalidir. Bize kolay goriinen seyin
makine goriisiince taklit edilmesi son derece zor olabilir. Boylece, giivenli bir sekilde
uygulamadaki problemleri ¢ozecek sistemlerin gelistirilmesi i¢in miihendislerin
yeteneklerini ve yaraticiliklarini kullanabilecekleri biiyiik bir alan vardir.
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