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Oz

Siirt fistg diger fistik ¢esitlerine gore daha iri taneli olusu, aroma ve tadindaki farkhiliklarindan dolay
Antep fistigi ¢esidine gore piyasada ¢ogunlukla taze ¢erez olarak tiiketilmektedir. Yillik ortalama 25 bin ton
liretim kapasitesi olan Siirt fistik ¢esidinin yurtici ve disinda pazarlanabilmesi ve miisteri memnuniyetini
kazanabilmesi i¢in kalite standartlarina gére bir simiflandirma ve derecelendirme islemine tabi tutulmasi
gerekmektedir. Halihazirda suiflandirma islemi manuel olarak isgiler ve mekanik araglar kullanilarak
yapilmaktadir. Insan giicii ile siiflandirma islemi uzun zaman alan, sitkici ve verimi diisiik bir siirectir.
Bununla birlikte séz konusu islem gida hijyeni agisindan da riskler tasimaktadwr. Diger taraftan mekanik
araglar  (titresim  temelli elekler ve igneli smmflandiricilar) istenilen dogrulukta simiflandirma
yapamamaktadirlar. Sonug olarak bilgisayar goérii tabanl tam otomatik bir fistik simiflandirict sistemine
gereksinim duyulmaktadir. Bu ¢alismamizda, Siirt fistgimin kalite standartlarina gore siniflandirilmasi
isleminde kullanilmak iizere goriintiileri alinan Siirt fistigt numunelerinden ayrimsallik giicii yiiksek
Ozniteliklerin cikarilmast icin ¢esitli imge isleme yontemlerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Imgelerden
caplarin oram, fistik alani ve kenar alan oram oznitelikleri ¢ikarilmistir. Elde edilen giirbiiz oznitelik
vektorii cevrim dist (offline) simiflandirma iglemine girdi parametresi olarak verilmistir. TSE standartlarina
gore fistiklar, alan uzmani tarafindan damsmali 6grenme maksadiyla ekstra iri, iri, orta, kiiciik, kabuk ve
catlamamug simflarina ayrilmiglardr. Her bir fistik grubunda 100 adet fistik olacak sekilde toplam 600 adet
fistik numunesinden oriintiiler ¢ikarilmistir. Cevrimdist (Offline) simiflandirmada Naive Bayes, Yapay Sinir
Aglart (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalart kullamilmistir. Siniflandirma algoritmalar
kendi aralarinda genel siniflandirma basarimlary ve 2.tip hata (Type II error, severe error, false negative)
olgiitlerine gore karsilastirilmistir. Genel siiflandirma basarisina gore %83.33 dogruluk orani ile YSA en
iyi simiflandirict olarak tespit edilmistir. 2.tip hata ol¢iitiinde yine YSA ve Naive Bayes simiflandiricilar:
secilmistir. Sonug¢ olarak sunulan giirbiiz ~ oznitelik vektorii ¢ercevesinde YSA ve Naive Bayes
stiflandiricilariin fistik siniflandirma sistemi icin kullanilmast onerilmektedir. Yapilan ger¢ek zamanl
testlerde bir fistik numunesi icin oznitelik ¢ikarimi ve sumiflandirma islemlerinin siiresi toplamda yaklagik
314 ms olarak hesaplanmistir.
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Giris

Bilgisayarlt gorii sistemleri gliniimiizde birgok
alanda (liretim, medikal, askeri, robotik, tarim)
basarili ve etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
Tarimsal ~ gidalarin  tahribatsiz  muayene
kapsaminda, paketlenmeden Once incelenerek
kalite standartlart ¢ercevesinde son kullaniciya
ulagtirilmasi, tiretici firmalarin rekabet giiciinii
arttirmaktadir.  Tirkiye, fisttk iiretiminde
diinyada Ttglincli sirada yer almaktadir. 2015
verilerine gore yillik 15 bin ton iiretim ile en
¢ok fistik iiretilen ti¢lincii il olan Siirt ilimiz,
Tiirkiye’de tiretilen fistigin %18 ini karsilamistir
(Tarimsal rehber, 2015). Siirt fistig1 daha iri
taneli yapisi, diisiik yag oram1 ve daha zengin
besleyici oOzellikleriyle Antep fistigina gore
piyasada taze cerez olarak ragbet gdrmektedir.
Dolayisiyla  ekonomik kazanci daha iyi
olmaktadir.

Dicle Kalkinma Ajans1 (DIKA) verilerine gore,
Siirt ilinde yillik 15 bin ton Siirt fistig
isleyebilecek modern bir tesisin yapimi IPA
(Katilim Oncesi  Yardim Araci) tarafindan
desteklenmistir. Oniimiizdeki {i¢ y1l icerisinde
bu tesisin aktif olacagi diistiniilmektedir. Fistik
islenme siirecinde 6nemli olabilecek ¢
basamak vardir. Bunlar; ¢atlamamis fistiklarin
tespiti, i¢i bos fistiklarin dolu olanlardan
ayristirilmast ve fistiklarin boyut, sekil, saglikli
olusu, morfolojik ve estetik Ozelliklerine gore
siniflandirilmasidir. Halihazirda bos fistiklarin
ayirimi i¢in suyun kaldirma kuvveti prensibi
kullanilmaktadir. ~ Fakat su igerisine atilan
fistiklarin nem orani artmakta bu da aflatoksine
sebep olan kiifiin tiremesine sebep olmaktadir.
Yabanct madde ve i¢ fistik igeren, kabuk veya
parcaciklari ihtiva eden, degisik tiirde kusuru
olan, kiif, bocek zarari ve ¢iiriimiis fistiklar
siiflandiracak  komple bir sistem heniiz
gelistirilmemistir. Siirt fistiginda gatlak tespiti
ve smiflandirma, halihazirda isgiler tarafindan
ilkel yontemlerle elle yapilmaktadir. Gida
hijyeni g6z Oniine alindiginda bu ydntemin
saglik agisindan sakincalari vardir. Buna ek
olarak, biiyiik tonajli tirtinlerin siniflandirilmasi
hem wuzun zaman almakta, hem de etkin
olamamaktadir. Tiiketici agisindan
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distintildiigiinde  ¢atlak olmayan ve koti
kalitedeki fistiklarin miktar1 dogrudan miisteri
memnuniyetini  etkileyeceginden,  basarimi

yiiksek bir siniflandirict sisteminin gelistirilmesi
kaginilmaz olmaktadir.

Son yillarda tarimsal uriinlerin
smiflandirilmasinda mekanik, akustik ve optik
yontemler sikca kullanilmaktadir. Mekanik
smiflandiricilara 6rnek olarak titresimli elekler
ve igneli segiciler verilebilir. Titresimli elekler
sadece fistigin  boyut bilgisi gozetilerek
derecelendirilmesini amaglar. Elde edilen iriin
kalite standartlari diistiniildiigiinde tatmin edici
olmaktan uzaktir. Ciinkii boyutlart ayni olup
kabuk, i¢i bos, catlamamis, hastalikli veya
yabanct madde gruplarmm kaliteli fistik
gruplarma karismis olmast muhtemeldir. Igneli
seciciler (needle sorter) ise fistiklarda catlak ve
catlak olmayan ayirimmni  yapmak igin
geligtirilmis mekanik sistemlerdir. S6z konusu
sistemde yaklasik 1.5 metre ¢apinda ve 3 metre
uzunlugunda bir tamburun igerisine belirli bir
desende yerlestirilmis on binlerce ucu kancali
celik igne kullanilmistir. Tambura gonderilen
islenmemis fistiklar belirli bir hizda donen
tamburun dis kenarina merkez ka¢ ile
dagitilarak fistiklarin g¢atlak kisminin ignelerin

basindaki kancalar tarafindan yakalanarak
tahliye edilmesi amaglanir. Bu islemin
neticesinde  fistiklar  catlak veya  kapali

siiflarina ayrilirlar. %8 civarinda ¢ok az catlagi
olan fistiklar1 da ¢atlamis sinifina dahil eden s6z
konusu sistem iiriine fiziksel olarak ta zarar
verdiginden  isletmeler  tarafinda  tercih
edilmemektedir (Ghazanfari vd. 1997, Pearson
2001).

Son yillarda, ABD’de ve Iran’da yapilan
caligmalarda, ¢arpma ses verisine dayanarak
catlak fistiklar catlak olmayanlardan, i¢i bos
olanlar da i¢i dolu olanlardan yiiksek bir
smiflandirma basarimi ile ayrilmaya
calisilmistir (Pearson 2001, Cetin vd. 2004,
Omid vd. 2009, Omid 2011). Laboratuvar
sartlarinda tek kanal olarak g¢alisan s6z konusu
sistemler, gercek fabrika ortaminda daha diisiik
performans sunmaktadirlar. Bunun da en biiyiik
nedeni, ¢arpma sesi temelli sistemin gevresel
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giirtiltiilerden ¢ok fazla etkilenmesidir. Diger bir
neden ise genellikle yapilan c¢aligmalarda
laboratuvar ortaminda ortalama ayn1 biiyiikliikte
ve tipte fistigin kullanilmig olmasidir.

Goriintii tabanlt ¢alismalara gelindiginde ilk
olarak Pearson (1996), bilgisayarli gorii sistemi
kullanarak kabugu hastalikli fistiklari saglikli
fistiklardan %85 dogrulukla ayirabilmistir. Bu
baglamda Ghazanfari vd. (1997) ile Ghazanfari
vd. (1998) calismalarinda da goriintii tabanlt
smiflandirma kullanildigini  gérmekteyiz. So6z
konusu caligmalarda, gri seviye histogram ve
fourier betimleyicileri 6znitelik vektdrii olarak
kullanilarak sirasiyla %92.4 ve %94.8 genel
siiflandirma bagarimi elde edilmistir. Ayrica
Pearson ve Toyofoku (2010) caligmalarinda
Digital Signal Processor (DSP) kullanarak ii¢
farkli agidan ¢ekilmis cizgi-taramali (line-scan)
gortintiilerden fistigin agik ya da kapali oldugu

bilgisine %95 smiflandirma  basarist  ile
ulagabilmiglerdir. Burada dikkat edilmesi
gereken  nokta, bu c¢alismalarda  fistik

numunelerine belirli bir oryantasyon (dikey
yon) verildigidir ve sistem tam olarak gercek
zamanli ¢alismamaktadir. Ayrica, genellikle o
zamandaki kullanilan teknoloji diistintildiigiinde
2 ya da 3 smif hedeflenmistir. 3 smf ve
lizerinde bir calismaya literatiirde
rastlanilmamigtir.

Bu calismada, fistik siniflandirma sisteminde
kullanilmast i¢in, dikey olarak serbest diigsme
hareketi ile birakilan fisttk 6rneklerinden elde
edilen goriintiilerden ayrimsallik giigleri yiiksek
Ozniteliklerin ~ ¢ikartlmast  hedeflenmektedir.
Elde edilen giirbiiz 6znitelik vektorii cevrim dist
(offline) simiflandirma islemine girdi
parametresi olarak verilmistir. Sunulan giirbiiz
Oznitelik  yontemleri  kendi  aralarinda;
siiflandirma performansi ve c¢alisgma hizi
Olgiitlerine gore irdelenmistir. Sistemin gergek
zamanli isleme hizi test edilmistir. Cikarilan
Ozniteliklerin ~ grup  halinde  siniflandirma
basarimlari ayrica arastirilmistir.

Materyal ve Yontem

Veri Toplama

Siirt fistig1 drneklerinin goériintiilerinin alinmasi
icin Sekil 1 ve Sekil 2 deki fistik besleme ve
gortintii alimi bilesenleri gelistirilmistir.
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Sekil 1.Birim zamanda bir fistik beslemeye
olanak tantyan krank-biyel ve hava iifleme
diizenegi

Sekil 2. Goriintii alimi kamera diizenegi

Sekil 1’de goriildiigii gibi, imgeleri alinacak
fistik 6rnekleri besleme iinitesine tepeden insan
giicii ile doldurulmaktadir. Huni seklindeki
initenin {lizerinde fistiklarin kendi aralarinda
tutunmasini engellemek igin titresim motoru
caligmaktadir. Huninin merkezinde yukariya
dogru krank-biyel mekanizmasi ile dairesel
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hareketi dogrusal harekete geviren bir diizenek
yardimiyla fistiklar tek tek alinarak belirli bir
yiikseklige  gelindiginde  solenoid  valfin
caligmas1 saglanmig ve ilgili fistik hava
yardimiyla yerinden alinarak besleme islemi
gerceklestirilmigtir. Serbest diisme hareketi
yapan fistik i¢ capt 16 mm olan pleksi glass
borudan akmaya zorlanarak dikey konuma
yakin bir yon kazandirilmistir. Ancak kiigiik
boyutlu fistiklar i¢in dikey olarak diisme
garantisi bulunmamaktadir. flgili fistik seffaf
borudan gecerken kizildtesi sensor tarafindan
algilanmas1 saglanmistir. Bu is icin MZ80
cisimden yansimali kizil6tesi sensor
kullanilmistir. Kizil6tesi sensOr  harici
tetikleyicileri bulunan Sekil 2 deki ii¢ adet GigE
endiistriyel kameray1 tetikleyerek anlik goriintii
alimi gergeklestirmistir. Gortintiiler gigabit yerel
ag tzerinden is istasyonunda caligan yazilima
aktarilmigtir.  Gortinti  alimi  i¢in  Gigé  IC
Imaging DFK23618 endiistriyel kameralar
kullanilmistir. S6z konusu kameralar 120 fps

video ¢ekim ve ag lizerinde c¢alisabilme
yetenegine sahiptirler. Serbest diisen fistik
orneginin  hareketten kaynaklanan  goriinti

bozuklugunu (motion blur) engellemek icin
kameranin pozlama (exposure) siiresi 1/10000sn

olacak sekilde ayarlanarak kapali kutunun
icerisi  yogun ve homojen bir sekilde
aydmlatilmistir.  Aydinlatmada kararli 151k
verebilmesi i¢in dogru akimda c¢aligabilen

led’ler kullanilmistir. Sekil 3 yazilim tarafindan
yakalanan 640x480 ¢oziiniirliigiindeki bir fistik
Orneginin 120 derecelik agilarla  ¢ekilmis
imgelerini  gostermektedir.  Sekil 3 teki
goriintiiler orijinal imgelerden (640x480) ilgi
alan1 algoritmas1 (region of interest, ROI)
kullanilarak kesilmistir (cropping).

o] [_owz_|[ owsa

Sekil 3. Degisik agilardan (120°) alinmis aym
fistik ornegine ait ROI imgeleri.

S6z konusu algoritma bir sonraki boliim olan
onislemde ayrintili olarak ele alinmistir.

Onislem

Calismada kullanilan endiistriyel kameralar
varsayilan olarak 640x480 ¢oziiniirliigiinde
renkli goriintii iiretmektedirler. ilk olarak renkli
gortintiiler gri parlaklik (0-255) seviyesine
doniistirilmistir. Sekil 4 renkli goriintii (list)
ve gri seviye goriintiisii (alt) gostermektedir.

Sekil 4. Orijinal 640x480 ¢oziintirliigiindeki
renkli (iist) ve gri seviye (alt) goriintii

Gri seviye gorlintii incelendiginde imgede
yiiksek seviyede arka plan giiriiltiistiniin oldugu
goriilmektedir. 3x3 ortanca (median) filtre
uygulanarak giiriiltiiler giderilmeye ¢alisilmistir.
Arka plandaki pikselleri tamamen siyah (gri
parlaklik degeri=0) yapmak i¢in esik degeri
(threshold value) 13 olacak sekilde ayrica bir
yiiksek geger filtre (ygf) yani high-pass filter
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uygulanmustir.  Orijinal goriintiilerde  fistigin
kapladigi alan tiim alanin (640x480) yaklagik 5
veya 6 da biri kadardir. Hesaplama siiresini
azaltmak i¢in fistik nesnesini imgeden ¢ikarmak
gerekir (cropping). Bu is i¢in Java programlama
dilinde fistik nesnesinin sol-iist ve sag-alt
koordinatlarint  bulan bir ilgi alam1 (ia)
algoritmast gelistirilmistir. Asagida, orijinal
imgeden fisttk nesnesini ¢ikaran kod blogu
yazilmistir.

public int[][] getROI(int[][] img) {
int[] px = getProjectedX(img);
int[] py = getProjectedY (img);
int[] x = getObjectPos(px);
int[] y = getObjectPos (py);
return getSubMatrix(img, X, y);

}

Yukaridaki kod incelendiginde, img matrisinin
(orijinal imge) x ve y eksenleri {lizerinde
izdiigimleri alindiktan sonra getObjectPos
fonksiyonu ile olas1 bolgenin baglangic ve bitis
koordinatlarinin tespit edildigi ve dikdortgen
bolgenin getSubMatrix komutu ile ¢ikarildig
anlagilmaktadir.

Oznitelik Cikartma

Oznitelikler cikarilacagi zaman smiflandirma
islemine katki saglayacak giicli ve giirbliz
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Fistik
goriintiileri  incelendiginde fisttk nesnesinin
yaklagik  bir  elips seklinde  oldugu
goriilmektedir. Elipste bulunan kiigiik (rl) ve
biliytik (r2) yarigap (birbirine dik eksenler)
kavramlari bu benzetim ile fistik nesnesinde de
bulunacaktir. Normal fistik ile kabuk, i¢ ve
yabanct madde (agag¢ dali veya yaprak) ayrimi
icin eksenler orani (r1/r2) giiclii bir ayrimsallik
verebilir. Diger taraftan fistik nesnesinin alan
bilgisi de kabuk ve normal ayiriminin yaninda
kalite standartlarina gore smiflandirma islemi
icin kullanilabilir. Son olarak ta ¢atlamamis ve
catlak fistiklart ayirabilmek icin toplam kenar
uzunlugunun alanin  karekokiine oranindan
faydalanabiliriz. flerleyen alt basliklarda her bir
Ozniteligin nasil bulunduguna dair detayl
bilgiler verilecektir.

97

a) Caplarin Orani (CO)

Fistik  goriintiileri  incelendiginde yaklasik
%70’ine yakin oranda fistiklarin diisey olmadig1
goriilmektedir. Sayet biitiin goriintiilerde fistigin
diisey olmasi garantilenmis olsaydi, c¢ikartilmis
ia goriintiisiiniin genisligi ve uzunlugu bize rl
ve 12 degerlerini verecekti. Dolayisiyla zor
hesaplamalara girilmeden kisa yoldan sonuca
ulagsmamiz miimkiin olurdu. Ancak belirttigimiz
gibi %70 oraninda dik diismeyen fistik s6z
konusudur.

Cap bilgileri hesaplanirken fistik geometrisi g6z
ontline alinarak genel olarak fistik kontdriiniin
bir elipse benzedigi varsayimindan yola
cikilmigtir.  Buna  gore, her bir fistik
goriintiisiinde birbirine dik (orthogonal) olacak
sekilde iki temel eksen bulunmaktadir. Birinci
eksen fistigin merkezinden uzunlamasina gegen
eksendir. Bu eksene dik diger eksen ise captir.
Cap1 hesaplayan algoritma ilk etapta birinci yani
uzun olan ekseni bulmaya caligir. Bunun igin
crop edilmis fisttk imgesinin parlaklik degeri
matrisinde birbirinden uzamsal (spatial) olarak
en uzak (euclidean distance) piksellerin
koordinatlar tespit edilir. Sonra bu koordinatlar
arasma sanal bir dogru oturtulur. Bu sanal
dogruyu dik kesen eksen belirlenir. Bunun igin
Denklem 1’deki formiilden faydalanilir.

ml+*m2=-1 (1)
Bu formiile gore birbirine dik iki dogrunun
egimlerinin ¢arpimi -1’¢ esittir. Birinci eksenin
merkezinden, ikinci eksen dogrultusunda
hareket edilerek pikseller tek tek kontrol edilir.
imgelere ygf uygulandigi igin, sifir parlaklik
degerine ulagincaya kadar matris icinde cap
dogrultusunda ilerlenir. Fistik disina
cikildiginda sifir gri degerine ulasilacagindan
islem o noktada sonlandirilarak toplam kag
piksel hareket edildigi hesaplanip g¢ap degeri
belirlenir. Sekil 5, degisik fistik numuneleri igin
tespit edilen temel eksenlerin goriintii iizerine
eklenmis (overlay) durumlarimi gostermektedir.

Sekil 5 incelendiginde tespit edilen temel
eksenlerde herhangi bir hatanin olmadig1
anlasilmaktadir.
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Sekil 5. Degisik fistik imgelerinde tespit edilen
temel eksenler

b) Fistik Alani (FA)

Imgelerden fistik alanini bulmak nispeten kolay
bir islemdir. Daha Onceden imgeye yiiksek-
geger filtre uyguladigimiz i¢in degeri sifirdan
biiyiik olan tiim piksellerin teorik olarak fistik
nesnesine ait oldugu varsayilir. Bu piksellerin
toplam sayis1 bize fistik alan degerini verir.
Denklem 2 ve 3, FA degerinin hesaplanma
islemini 6zetlemektedir.

FA=3L 30 F()) (2)
= I

Denklem 2’deki M ve N degerleri imgedeki
satir ve siitiin sayilarini ifade eder. f(i,j) ise
Denklem 3’te goriildiigii gibi pargali bir
fonksiyondur. P yani piksel parlaklik degeri
0’dan biiytik ise 1 degilse 0 degerini lretir.

¢) Kenar Alan Orani (KAO)

Kenar alan oranmi bulunmast igin fistik
nesnesinin  toplam  kenar  uzunlugunun
bulunmast  gerekmektedir. Toplam  kenar

uzunlugu (TKU) hesaplanmasinda bilinen kenar
bulma algoritmalarindan Sobel, Prewitt ve
Canny (1986) algoritmalar1 denenmistir. En iyi
¢ikt1 Canny’den elde edildigi i¢in bu ¢alismada
Canny kenar bulma algoritmasi kullanilmigtir.

Sekil 6, Catlak ve ¢atlamamis fistiklar igin
Canny kenar tespiti ¢iktilarini gostermektedir.
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Sekil 6. Catlak (iistte) ve ¢atlamamis (altta)
fistiklarn, orijinal (sol) ve Canny (sag) kenar
tespit ¢iktilart

Toplam kenar uzunlugu (TKU), kenar bulma
algoritmas1 uygulanmis bir goriintiideki beyaz
(255 parlaklik degeri) piksellerin toplam
adedidir. TKU’nun fistitk alanina orani bize
fistigin gatlak veya ¢atlamamis oldugu hakkinda
bilgi verir. Catlak fistiklarda Sekil 6’dan da
anlagilacagi gibi, ¢atlama kenarlar1 da pixel
dagilimm hizh degistigi yerlerden olacagindan
kenar ¢izgisi olarak algilanacaklardir. Bu durum
TKU degerini dolayistyla da orani arttiracaktir.
Benzer sekilde iizerinde catlak olmayan fistik
goriintiilerinde ise sadece fistigin dis kenarlart
kenar ¢izgisi olarak algilandigindan diisiik TKU
degeri elde edilecektir. Burada dikkat edilmesi
gereken bir husus; sadece TKU bilgisi
catlak/catlamamis ayrimsalligini saglamayabilir.
Ciinkii  fistiklar  boyut olarak birbirinden
farklidirlar dolayisiyla kiigiik catlagi olan bir
fistigin  TKU’su c¢atlak olmayan biiyiik bir
fistiginkine yakin olma ihtimali s6z konusudur.
Bunun i¢in TKU’nun fistik alaninin karekdkiine
olan oranina bakmak daha yerinde olur. Boylece
fistik biiyiikliigiinden bagimsiz bir sekilde ¢atlak
tespiti yapmamiz miimkiin olabilir. Fistik
alaninin karekokiinii almamizin diger bir nedeni
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de pay ile payday:1 ayni boyut uzayima tasryarak
daha saglikli degerler iiretebilmemizdir. So6z
konusu Oznitelik, Kenar Alan Oram1 (KAO)
olarak isimlendirilmistir. Denklem 3. KAO
formiiliinii gostermektedir.

TKU

kA0 = J/ fistik alant

©)

Bir fikir vermesi agisindan, Sekil 29°daki iist
satirda bulunan catlak fistigin KAO degeri
2521.81 iken, alt satirdaki ¢atlamamis fistik igin
bu deger 1068.68 ¢ikmaktadir. Yaptigimiz
deneylerde bu farkliligin fistik boyutundan
bagimsiz oldugu anlasilmistir.

Smiflandirma ve Basar1 Olgiitii

Fistik imgelerinden caplarin orant (CO), fistik
alan1 (FA) ve kenar alan oran1 (KAO)
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. S6z konusu geometrik
Ozniteliklerle elde edilmis veri kiimesi Naive
Bayes, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Destek
Vektdor  Makinalar1  (DVM)  algoritmalart
kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Basar1 Olciitii olarak siniflandirma  dogruluk
performansi (P) degeri dogru saptanan Oriintii
sayisinin, toplam test Oriintii sayisina orani ile
celde edilmistir.

Dogru saptanan orintii sayist
= x100

Toplam oriunti sayist

Uygulama ve Basarimlar

Bu calismada, Siirt fistigin1 kalite standartlarina
gore bilgisayarli gorii  sistemi kullanilarak
siniflandiritlmast amaglanmistir. Hedef smiflar
ve dlgiitleri Tablo 1°de listelenmistir. Olgiitlerin
belirlenmesinde TSE standartlari referans olarak
alinmugtir.

Tablo 1. Calismada hedeflenen nihai siniflar

Her bir sinifa ait 100 adet fistik numunesinin
goriintiileri alinarak Oznitelikler ¢ikarilmis ve
Weka arff formatinda veri kiimesi elde
edilmistir. Toplamda 6 simnif i¢in 600 Griintiden
meydana gelen bu veri setinin sif etiketleri

danigmal 0grenme i¢in eklenmistir.
Smiflandirma  iglemleri Weka 3.6  veri
madenciligi yazilim ara yilizii kullanilarak

gerceklestirilmistir (Hall vd, 2009).

Siniflandirma algoritmalarinin serbest
degiskenleri (free parameters) iizerinde bir
eniyileme (optimization) gerceklestirilmedigi
icin veri seti 6grenme-dogrulama-test gruplarina
bolinmemistir. Bunun yerine dogrudan veri seti
10 pargaya boliinmiis 9 pargasit egitim geriye
kalan bir pargasi da test i¢in kullanilmustir.
Literatiirde buna 10 kat capraz dogrulama da
denmektedir. Her bir ¢apraz dogrulamada elde
edilen  performans  degeri  kaydedilerek
10.¢apraz  dogrulamayr miiteakip tiimiiniin
ortalamasi alinarak sistemin genel simiflandirma
basarimi belirlenmigtir. Weka’daki varsayilan
parametreler degistirilmeden 10 kat ¢aprazlama
yapildigindan simiflandirma algoritmasinin veri
kiimesine meyilli (biased) olmasinin Oniine
gecilmistir. Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4 iig
siniflandiricinin -~ karmagiklik  matrisi  ve
simiflandirma performansini gostermektedir.

Tablo 2. Naive Bayes smiflandiricist karmasiklik matrisi

Naive Bayes Performans % = 82.51

1 2 3 4 5 6 | € classified as
90 10 0 0 0 0|1 (ekstra iri)
12 58 25 0 1 4] 2 (iri)

0 0 77 0 1 5] 3(orta)

0 0 1 86 1 12 | 4 (kiigiik)

1 0 3 4 87 5| 5(kabuk)

0 1 0 1 1 97 | 6 (¢catlamamus)

Tablo 3. YSA smiflandiricist karmagiklik matrisi

YSA Performans % = 83.33
Smf Aciklama Olgiit 1 2 3 4 5 6 | € classified as
1 Ekstra Iri Agirhigi >1.41gr 95 5 0 0 0 0] 1 (ekstra iri)
2 iri Agirhigi [1.13-1.40] gr 17 53 26 0 1 4] 2(ri)
3 Orta Agirhigi [1.09-1.12] gr 0 17 79 0 1 4] 3(orta)
4 Kiigiik Agirhigi < 1.09 gr 0 0 1 90 3 6| 4 (kiigiik)
5 Kabuk 1 0 3 4 88 4 | 5 (kabuk)
6 Catlamamig 0 1 0 4 1 95| 6 (catlamanms)
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Tablo 4. DVM siniflandiricist karmagsiklik matrisi

DVM Performans % = 81.83
1 2 3 4 5 6 | € classified as
93 7 0 0 0 0| 1 (ekstra iri)
15 57 21 0 0 7| 2(iri)

0 21 72 0 0 7 | 3 (orta)

0 0 195 0 4| 4 (kiiik)

1 2 4 4 8 7| 5(kabuk)

0 1 0 7 0 92| 6 (catlamams)

Sonuglar ve Tartisma

Siirt fistiklarinin - kalite standartlarma gore
smiflandirilmasini  amaglayan  sistem igin
serbest diisme hareketi ile birakilan fistik
orneklerinden goriintiiler elde edilmistir. S6z
konusu imgelerden giiglii ve giirbiiz 6znitelikler
(caplarin orani, fistik alan1 ve kenar alan orani)
cikarilmaya c¢aligilmistir. Fistik Ortintiileri alan
uzmani tarafindan TSE standartlar1 gozetilerek
danigmali 6grenmede kullanilmak i¢in hedef
sinif gruplarina etiketlenmistir. Hedef siniflar
sirastyla; ekstra iri, iri, orta, kiigiik, kabuk ve
catlamamis  gruplaridir.  Smiflar  arasinda
dengeli dagilimi saglamak adina her bir smif
icin 100 fistik 6rnegi kullanilmistir. Toplamda
600 adet oriintiiden olusan veri seti {izerinde 10
kat capraz dogrulama testi yapilarak kullanilan
makine ogrenmesi algoritmalarimnin
siniflandirma  performanslari  belirlenmistir.
Calismada dogrusal ve basit smiflandiric
olarak Naive Bayes, dogrusal olmayan ve
karmasik siniflandirici olarak ta YSA ve DVM
algoritmalar1 kullanilmustir.

Yapilan uygulamalarda Tablo 2, 3 ve 4’te
goriildiigl gibi en iyi siniflandirma performansi
%83.33 liik basarim ile YSA algoritmasinda
gozlemlenmistir. YSA algoritmasint %82.51 ve
%81.83 ile Naive Bayes ve DVM takip etmistir.
Siniflandirma  algoritmalarmin  karmagiklik
matrisleri incelendiginde genellikle
siniflandiricilarin komsu  smiflarla daha ¢ok
hata yaptig1 anlasilmaktadir. Aslinda 1, 2, 3 ve
4 kalite fistiklarda bu tarz hatalar son kullanict
diigiintildiiginde  belirli bir olglide tolere
edilebilirler. Ciinkii 6rnegin 1 .kalite fistik satin
alan bir son kullanic1 tiikettigi fistiklarin
icerisinde az miktarda 2. kalite fisttk gdrmesi

¢ok sorun ¢ikarmayabilir. Ancak 1.kalite fistik
grubunun igerisinde 4 kalite fistik, kabuk veya
catlamamis fistiklara en az miktarda rastlamasi
gerekir. Dolayistyla 4, 5 ve 6. Smiflar riskli
gruplart (2.tip hata yani yanlig-negatif) temsil
etmektedirler. 2.tip hata baglammda en iyi
smiflandiriciyr se¢gmek igin ¢atlamamis, kabuk
ve kiiciik smiflarinmn dogruluk performanslarini

karmasiklik  matrislerinden elde etmemiz
gerekir. Tablo 5, karmasiklik matrisleri
verilerinden elde edilen riskli gruplarin

dogruluk performanslarini listelemektedir.

Tablo 5. Riskli siiflarin dogruluk performanslari

Smif Naive Bayes YSA DVM
4 86 90 95
5 87 88 82
6 97 95 92
Tablo 5 incelendiginde Naive Bayes

smiflandiricisinin en az 6liimciil hata (severe
error) yaptifi ve ondan sonra da YSA’nin
geldigi goriiliir. Naive Bayes sadece 3 adet
catlamamis sinifta hata yapmasina ragmen bu
miktar YSA ve DVM de sirasiyla 5 ve 8 olarak
Olglilmiistir. Diger taraftan yanlis kabuk
smiflandirma isleminde YSA Naive Bayes’ten
daha az hata yapmistir (YSA 12 hata, Naive
Bayes 13 hata). 4.smifa gelindiginde DVM 5
hatayla en iyi siniflandirict ¢ikmigtir. 4.smnif igin
YSA ve Naive Bayes 10 ve 14 hata yapmustir.
Burada dikkat edilmesi gereken Onemli bir
nokta en 6liimciil hatanin kabuk ve ¢atlamamis
smiflarinda oldugu gercegidir. Bu baglamda en
¢ok riskli smiflandirma DVM tarafindan
yapildigi icin fisttk smiflandirma sisteminde
kullanilmak {izere Naive Bayes ve YSA
smiflandiricilart  6nerilmektedir.  Ortalama
%83.33 siniflandirma basarisi bu ¢alismada
sunulan geometrik Ozniteliklerin ayrimsallik
giiclerini gostermektedir.

Bu c¢alismada oOnerilen fistik smiflandirma
sisteminin gergek zamanli performans: ayrica
test edilmistir. Tablo 6, s6z konusu testte
arastirilan her bir islem icin gecen ortalama
stireyi listelemektedir. Ortalama gegen siire 100
adet fistik baz alinarak, Windows 8 isletim
sistemi ve i5 iglemci ile 8GB bellegi olan bir
masaiistii bilgisayarda hesaplanmigtir.
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Tablo 6. Fistik siniflandirma stirecindeki 6nemli islemler
ve milisaniye cinsinden zamansal maliyetleri

islem (ii¢ goriintii icin) Zaman (ms)
Goriinti Alimi 15
Sabit diske kaydedilmesi 123
Gri doniistimii 12
ROI matrisinin ¢ikarilmasi 6
Canny kenar bulma 130
Eksenlerin tespiti 17
Fistik alan1 hesaplanmast 5
Siniflandirma ve karar verme 5
Uﬂeme solf?noid valflerin "
tetiklenmesi

TOPLAM SURE 314

Tablo 6 incelendiginde bir fistik igin gergek
zamanli hiz performansi ortalama 314ms olarak
olgtildiigli  goriilecektir. Bu bilgiler 1s18inda
onerilen fistik siniflandirma sisteminin ortalama
yaklasik hizi 3 fistik/sn olarak kabul edilebilir.
Tablo 6’dan da anlasilacagi tizere en yiiksek
maliyet Canny kenar bulma algoritmasindadir.
Canny ve diger algoritmalar hiz performansi
agisindan siirekli optimize edilmektedir. leride
yapilacak calismalarda fistik nesnesini en iyi

temsil edebilecek bagka geometrik ve
istatistiksel ~ Oznitelikler ve diisiik hizda
caligabilen  kenar  bulma  algoritmalart
arastirilacaktir.
Tesekkiir

Bu ¢alisma, Tibitak-1005, 113E620 numarali
proje kapsaminda desteklenmistir.
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Extraction of robust features from
Siirt pistachio images for pistachio
sorting system

Extended abstract

Siirt pistachio is mostly consumed as fresh cookies
in the market because it consists of more coarse-
grained than other types of pistachio varieties and
differs according to the aromas and taste. In order
to gain customer satisfaction, Siirt pistachio having
annual production capacity of 25 thousand tons
should be subjected to the fully automatic sorting
and grading processes based on the quality
standards. Currently classification process is
carried out via manual labor and mechanical tools.
Man powered classification is a time consuming,
boring and inefficient process. In addition to this,
such a process carries several risks in terms of food
hygiene. On the other hand, mechanical sorting
systems (vibration based and pin pickers) cannot
achieved desired classification accuracies anymore.
Consequently a fully automated system based on
machine vision is required.

In this study it is aimed to develop various image
processing methods for extracting robust features
from the acquired images of Siirt pistachio samples
for using pistachio sorting and grading system.
Thus diameter ratio, pistachio area and edge length
over area features are extracted from the acquired
images. Extracted proposed features are provided as
input  parameters  for  offline  classification.
Pistachios are grouped into colossal, big, medium,
small, shell and uncracked classes by domain expert
based on Turkish quality standards. Dataset is
constructed from the totally 600 pistachios (each
group has 100 samples). Naive Bayes, Artificial
Neural Network (ANN) and Support Vector Machine
(SVM) are used as classifiers. Classifiers are
evaluated based on generalization accuracies and
Type Il error (false negative or severe error)
criterion.  ANN  having  83.33%  accuracy
outperforms others. ANN and Naive Bayes are also
selected as winner classifiers based on severe error
(Type Il error or false negative) constraint.

In addition to these, proposed pistachio sorting and
grading systems is subjected to the real time
performance testing with respect the computational
cost criteria. Experiments revealed that considering
three images, total processing speed of one pistachio
sample is approximately 314ms which indicates that
average processing speed of the proposed pistachio
grading system is 3nuts per second. Another
significant fact is related to the computational cost
of the Canny edge detector algorithm. It holds about
230ms for three images and therefore Canny edge
process is the most expensive part that should be
addressed in the future. It should be noted that the
processing performance of the proposed system is

for the single channel. Therefore customers can

purchase several channels in order to establish
parallel processing mechanism according to their
needs and factory processing potentials.

Consequently, ANN and Naive Bayes classifiers
along  with  proposed  robust features are
recommended to be using in pistachio sorting and
grading system.

Keywords: Image processing; feature extraction;
pistachio sorting system; classification.
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