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Oz: Meyvelerin gelisim siireci boyunca saghgmin izlenmesi, otomatik hasat edilmesi ve rekolte tahmini gibi
tarimsal yonetim uygulamalarinin gergeklestirilebilmesi i¢in meyvelerin mekansal konumlarinin tespit edilmesi
hassas tarim uygulamalar1 agisindan énemlidir. Meyvecilikte modern ¢oziimler gelistirmek, meyve bahgelerinin
karmasik geometrisi nedeniyle zordur. Meyve tespiti konusunda gerceklestirilen cogu ¢alisma goriintii analizine
dayanmaktadir. Bu ¢alismada Fuji elma bahgesine ait fotogrametrik olarak iiretilen nokta bulutu kullanilmistir.
Elmalarin mekansal konumlarinin tespit edilmesi icin yeni bir cerceve dnerilmistir. Onerilen cer¢evede en uygun
komgulugun belirlenmesi i¢in Omnivaryans tabanl bir yaklasim kullanmilmigtir. En uygun komsuluk sayisi
belirlendikten sonra her bireysel noktadan 30 adet 2 boyutlu ve 3 boyutlu geometrik 6zellik ¢ikarilmustir.
Ardindan, veri setini en iyi temsil eden 6zellikler Minimum artiklik maksimum ilgililik yontemi kullanilarak
secilmistir. Farkli 6zelliklerin elma belirleme iizerine etkisinin incelenmesi i¢in ilgili 6zellikler agirlik diizeyine
gore alt1 farkli gruba ayrilarak istatistiksel ve gorsel karsilagtirmalart gergeklestirilmistir. Destek vektér makine
kullanilarak yapilan siniflandirma igleminin sonuglarina gore 25 6zelligin kullanilmast (%95.81 dogruluk ve
%93.20 kesinlik) en yiiksek smiflandirma performansini saglamistir. Biitiin veya siirl sayida ozelliklerin
kullanilmas:t siniflandirma performansini azalttigi belirlenmistir. Ayrica, 2 boyutlu 6zelliklerin 3 boyutlu
ozellikler kadar etkili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Elma belirleme, Nokta bulutu, dzellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi, siniflandirma

Fruit Detection from Apple Orchard Using Point Cloud Data

Abstract: In precision agriculture applications, it is critical to determine the spatial location of fruits in order to
perform agricultural management applications such as monitoring fruit health throughout the development
process, automatic harvesting, and yield estimation. Due to the complex geometry of orchards, developing
modern solutions in orchards is difficult. The majority of fruit detection research is based on image analysis. A
photogrammetrically produced point cloud from a Fuji apple orchard was used in this study. To detect the spatial
positions of apples, a new framework has been proposed. In the proposed framework, an Omnivariance-based
approach was used to determine the most suitable neighborhood. After determining the most suitable size of
neighborhoods, 30 2D and 3D geometric features were extracted from each individual point. Then, the features
that best represent the data set were selected using the minimum redundancy maximum relevance method. In
order to examine the effects of different features on apple detection, the related features were divided into six
different groups according to their weight level and statistical and visual comparisons were made. According to
the results of the classification process using a support vector machine, the use of 25 features (95.81% accuracy
and 93.20% precision) provided the highest classification performance. It has been determined that the use of all
or a limited number of features reduces the classification performance. In addition, 2D features were found to be
as effective as 3D features.

Keywords: Apple detection, Point cloud, feature extraction, feature selection, classification

1. Giris

Tarim; kisitlamalari, 6zel ¢aligma kosullar1 ve yogun is giicii gerektiren bir sektordiir. Diinya
niifusundaki artigla birlikte artan gida ihtiyaci siirdiiriilebilir tarimin 6neminin giin gectikge
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artmasina neden olur. Ozellikle kentsel niifusun artmasina bagli olarak kalifiyeli is¢i oranmnin
diismesi ve girdi maliyetlerinin yiikselmesi ¢iftciler lizerine ek bir yiik getirmektedir. Kirsal
alanlarin azalmasma bagli olarak tarim alanlarin dar alanlarda yapiliyor olmasi, iklimsel
degisiklikler, artan giibre ve ila¢ masrafi tiretici girdi maliyetlerini yiikselttiginden dolay1 birim
alandan elde edilecek iiriiniin arttirilmasini zorunlu hale getirmektedir [1, 2]. Tiim bu nedenlerden
dolay1 tarimsal siirecin verimli, kaliteli ve hassas yonetilmesi i¢in teknolojinin getirdigi yeni teknik
ve yontemlerin tarimsal alanlarda uygulanmasini kacinilmaz hale getirmistir. Hassas tarimin
uygulama alanlar1 6ncelik olarak genellikle emtia bitkileri ile stnirlandirilmistir. Ancak, meyvecilik
icin ¢ozlimler gelistirmek, diger iirlinlere kiyasla meyve bahgelerinin karmagik geometrisi nedeniyle
zorlu olmustur. Otomasyon tekniklerini farkli tipteki mahsuller igin genellestirmek zor oldugundan,
arastirmalar ¢ogu zaman mahsule 6zel sistemlere odaklanmiglardir [2, 3]. Bu amagla gelistirilen
robotik sistemler tarimsal {iriinlerin hasat edilmesinde kullaniminin yani sira rekolte haritalarinin
olusturulmasi i¢in kullanimi giin gectikge artmaktadir. Meyve yetistiriciliginde rekolte tahmini
treticilere verimi arttirma noktasinda faydali bilgiler saglamaktadir. Meyve agaglarinda rekolte
tahmini  genellikle Orneklem olarak secilen bireysel agaglardan el ile sayim ile
gergeklestirilmektedir. Rekolte tahmininin dogru tahmin edilmesi, cift¢i, sanayici ve kamu
kurumlar agisindan pazarlama, depolama ve lojistik aglarinin nitelikli kurulmasi agisindan oldukga
onemlidir. Tarimsal stratejilerin kurulmasinda hasat 6ncesi rekolte tahmini i¢ ve dis piyasa fiyatinin
belirlenmesini saglayarak ihracat/ithalat dengesinin olugmasii saglar. Meyvecilikte, meyvelerin
hasta bolgelerinin, boyutlarinin, sekillerinin ve saglikli olanlarin otomatik olarak tespit edilerek
giibreleme, asilama ve sulamanin etkili ve hizli gergeklestirilmesi i¢in triinlerin mekansal
konumlarinin belirlenmesi 6nemlidir. Nitekim otomatik toplama ve paketleme siireglerinin
gerceklestirilmesinde robotik sistemler girdi olarak mekansal meyve bilgileri kullanmaktadir.
Mekénsal alanlarda elde edilen verilerin otomatik analizi, fotogrametri, uzaktan algilama,
bilgisayarli gorii ve robotik uygulamalarda yogun olarak ¢aligilan bir konu haline gelmistir. [4-9].

Tarim {riinlerine ait 2 boyutlu (2B) / 3B verilerin yakalanmasinda farkli tipte sensorler (RGB,
termal, multi-spektral, hiper-spektral, RGB-D kameralar veya LIDAR sensorler) kullanilmaktadir.
Yakalanan veriler goriintii veya nokta bulutu tabanli yaklasimlarla islenerek anlamli veriler
olusturulmaktadir. Ancak, goriintii tabanli yaklagimlarda karmagik aydinlatma ve degisken ¢evresel
kosullar meyve tespitini zorlu bir gorev haline getirmektedir. RGB sensoérler ucuz ve erisimi
nispeten kolay oldugu i¢in elma belirleme ¢aligmalarinda diger goriintiileme sistemlerine gore daha
fazla tercih edilmektedir. Wang, ResNet-50 derin 6grenme modelini degistirerek, elmalarin
biiytimelerini biiyiime dénemi boyunca RGB kamera ve kalibrasyon toplari ile izlemistir [10].
Lawal yaptigi ¢alismada RGB kamera ile elde edilen goriintiilerle YOLOMuskmelon derin 6grenme
modeli ile meyve tespitini gergeklestirmistir [11]. Gan ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢alismada
termal kamera goriintiisiinii kullanmiglardir. Narenciye meyvesinin tespit edilmesinde Faster R-
CNN ve Single Shot Multibox Detector yontemlerinin sonuca etkisini istatistiksel olarak
karsilastirmiglardir [12]. Termal goriintiilerin kullanildigi [13]’de portakal hasadi igin meyve
tespitini iyilestirmeye yonelik termal zamansal degisim {iizerine bir c¢alisma sunulmustur. Sa ve
arkadaglar1 yaptiklar1 calismada multi-spektral goriintiiler (RGB ve yakin kizilétesi) kullanarak
kavun, tatli biber ve elma gibi meyve/sebzeleri belirlemislerdir [14]. Baska bir ¢alismada 3691042
nm araligindaki hiper-spektral kameranin kullanilarak ii¢ farkli narenciye c¢esidinin meyveleri
boliitleme yontemi kullanilarak belirlenmistir [15]. Stajnko ve arkadaslari RGB ve termal
goriintiilere kiimeleme, Hough doniisiimii, renk esikleme, sekil analizi, N-Cut algoritmas1 ve yerel
ikili modeller gibi goriintii isleme teknikleri uygulayarak meyveleri ve aga¢ govdesini birbirinden
ayrilmig ve agactaki toplam meyve sayisini belirlemislerdir [16]. Son yillarda, nesne yiizeylerinin
Olgiilen karsiligini temsil eden 6rneklenmis 3 boyutlu (3B) nokta bulutlar1 bigimindeki verilerin
analizine 6zel bir 6nem verilmistir. Teknolojik gelismelere baglh olarak bilgisayar sistemlerindeki
grafik islemcilerin giiclenmesi hizli, etkili ve verimli sonug iirlinii elde etmenin 6niinii agmistir.
Yakalandig1r sistemden bagimsiz olmak iizere 3B veriler elde edildikten sonra, farkli smif
etiketlerine gore otomatik veya el ile anlamli nokta bulutu etiketlenmesinin gerceklestirilmesi i¢in
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nokta bulutunun smiflandiriimas: gerekir. Ilgili smiflandirma islemi farkli uygulama ¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Xbox 360° Kinect RGB-D sensoriiniin kullan1ldig1 calismada kirmizi ve iki renkli
elma tiirlerinin tespiti ve konumlandirilmasi gerceklestirilmistir [17]. Zhang ve arkadaslart RGB-D
kamera kullanarak iki farkli elma ¢esidine ait goriintiiler kullanarak egittikleri derin 6grenme
modeli tabanli elma algilama ve toplama robotu gelistirmislerdir [18]. Tsoulias ve arkadaslar
yaptiklar1 ¢alismada yersel lazer tarayici ile elma bahgesinden tiretilen nokta bulutundan geometrik
ve radyometrik ozellikler ¢ikartarak elma sekli tespiti yapmislardir [19]. Ayrica, hareketten yapiya
teknigini kullanilarak olusturulan yogun nokta bulutu ile meyve tespiti giiniimiizde artik yaygin
olarak kullanilmaktadir [20-23].

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde meyve tespiti ¢esitli goriintii isleme teknikleri
kullanilarak veya nokta bulutundan iiretilen ozelliklerin smiflandirilmasiyla gerceklestirildigi
goriilmektedir. Smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi i¢in genel olarak derin 6grenme tabanli
yaklagimlar tercih edilmektedir ancak derin 6grenme tabanli yaklagimlar yiiksek kapasiteli donanim
gerektirmesi ve gorece yavas c¢alismasindan dolay1 dezavantajlidir. Ayrica, dogrudan goriintiilerin
kullanildig1 c¢alismalarda goriintii isleme siirecinde kullanilan esik deger gibi kullanici tanimli
parametreler uzman deneyimi gerektirmektedir ve 3B elma konumunun belirlenmesine imkan
saglamamaktadir. Bu c¢alismada Fuji elmalarinin 3B konumlarinin belirlenmesi i¢in hareketten
yaptya yontemi ile elde edilen yogun nokta bulutu kullanilmistir. Gergek veri seti kullanilarak
gerceklestirilen ¢alismada adaptif en yakin komsu sayist belirlemek i¢in Omnivaryans metrigi
kullanilmistir. Robotik hasat igleminde hareketten yapiya teknigi ile iiretilen nokta bulutundan elma
konumlarinin belirlenmesinde adaptif komsu sayisi belirlenerek elde edilen en uygun komsu
sayisina gore 3B/2B geometrik o6zellik c¢ikarimimin gergeklestirildigi ve bu o6zelliklerden
siniflandirma performansini arttiranlarin secildigi ¢alisma sayist oldukca kisitlidir. Literatiirde
yapilan ¢aligmalarda elma tespiti icin Omnivaryans tabanli komsu sayisi belirleme yonteminin
kullanildigr ¢alisma yoktur. Optimum komsu sayisi belirlendikten sonra ilgili en yakin noktalara
dayali 30 farkli 2B/3B 06znitelik olusturulmustur. Farkli 6zniteliklerin elma belirleme problemine
etkisinin incelenmesi i¢in Minimum Artiklik Maksimum Ilgililik (MAMI) yontemi ile belirlenen
agirliklarina gore siralanmig ve en fazla agirliga sahip Ozelliklerden alti farkli Oznitelik seti
olusturulmustur. Daha sonra nokta bulutunu temsil eden her bir 6zellik seti destek vektor makineleri
(DVM) ile smiflandirilarak Fuji elmalarinin konumlari belirlenmistir.

2. Veri Seti

Bu calismada Mola ve arkadaslar tarafindan olusturan hareketten yapiya fotogrametrisi ile
olusturulan Fuji (Malus domestica Borkh. cv. Fuji) elma veri seti kullanilmigtir [20].

Zim)

' -
X(m) Xim)

(a) (b)
Sekil 1. a) Renkli nokta bulutu, b) Referans nokta bulutu
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Biitiin veri seti nokta bulutu ve goriintii isleme temelli elma belirlemeye yonelik veriler sunmaktadir
ancak bu ¢alismada de yalnizca 3B nokta bulutu verisi kullanilmistir. Kullanilan veride, 582 ham
goriintiiden farkli bakis ve gilizergdhtan yakalanan goriintiiler ve 11 elma agacinin 3 boyutlu nokta
bulutu yer almaktadir. Elde edilen nokta bulutu geo-referanslandirilmis ve .txt formatinda
kaydedilmistir. Olusturulan nokta bulutu 8 bit olarak 0-255 araliginda renkli olarak sunulmustur
(Sekil 1.a). Sekil 1.b.’da gosterilen referans veri seti el ile Cloud Compare yazilimi kullanilarak
etiketlenmistir. 11 agacin 3 tanesi egitim (433 adet), 8 tanesi (1022 adet) ise test i¢in olmak iizere
1455 adet elmadan olusmaktadir. Ancak nokta bulutu verisini isleme siireci daha sonraki
boliimlerde anlatildigt iizere is yiikii ve maliyet gerektirdiginden bu c¢alismada 6rneklenen egitim
veri seti yaklasik %30 test ve %70 egitim olarak ikiye ayrilarak kullanilmistir. Sekil 1.a’da
kullanilan renkli nokta bulutu Sekil 1.b’de ise referans veri seti vardir. Turkuaz ile gosterilen elma
sinifin1 temsil ederken, siyah ile gosterilen diger siniflar1 temsil etmektedir.

3. Metot

Cesitli nesneler arasinda, Ozellikle agaglardaki meyvelerin mekéansal konumlarinin belirlenmesi
ekonomik, ¢evresel ve saglik agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada bireysel elmalari
3B nokta bulutundan belirlenmesi iizerine odaklanilmistir. Onerilen gergeve (Sekil 2) 1) adaptif
komsu sayis1 se¢imi, 2) bireysel 3B noktalar i¢in belirlenen en uygun komsu sayisina gore 6zellik
cikarimi, 3) elma smifim en iyi belirlemeyi saglayan Ozelliklerin se¢cimi ve 4) danismali
smiflandirma asamalarindan olusmaktadir. Uygulamalar Windows 7 isletim sistemi, Quadro K5000
ve Tesla k20 ekran karti, 2.50 GHz ve 64 GB RAM’e sahip is istasyonunda Matlab 2021a yazilim1
kullanilarak gergeklestirilmistir

( Nokta Bulutu ) —»( Ozellik chimij
v v
En uygun komsu :
R i i Simiflandirma
sayisi se¢imi
v ¥

Ozellik Cikartimi If[““‘\“k.\'d
degerlendirme

Sekil 2. Nokta bulutundan elma belirlemek i¢in kullanilan gergeve

3.1. En Uygun Komsu Sayis1 Se¢cimi

Nesnelerin mekansal bilgilerinin elde edilmesi, dogru ve kesin semantik nokta bulutu etiketlenmesi
icin 6nemlidir. Her 3B nokta i¢in en uygun komsuluk boyutunu belirlemek nokta bulutundan
geometrik Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in gerekliyken, iyi bir komsuluk se¢imi yerel geometriye ve
dolayisiyla geometrik Ozelliklere dayanmalidir. Farkli boyutlarda ve oOlceklerde olan benzer
geometrik sekildeki nesneler geometrik 6zelliklere dayanarak etkili sekilde belirlenebilmektedir.
Hesaplama yiikiinii azaltmak ve anlamli etiketlemeyi etkili kilmak i¢in ¢esitli optimum komsuluk
sayist se¢cim yontemleri kullanilmaktadir. Bir 3B noktasinin yerel komsulugu, genellikle kiiresel
[24] veya silindirik [25] bir komsuluk igindeki tiim 3B noktalari gz Oniinde bulundurarak
tanimlanir. Komsuluk sayisi genellikle nesne veya veriler hakkinda 6n bilgiler dahil edilerek
tanimlanir. Ancak, sahnedeki farkli yapilar adaptif bir komsuluk sayisina gore belirlenmelidir [26,
27]. Bu baglamda yiizey degisimine [28], egrilik, nokta yogunlugu ve normal tahmininin
giirtiltiistine [29, 30] ve 6z-entropi tabanli adaptif yontemler sunulmustur [26, 27]. Bu ¢alismada ise
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bireysel noktalarin 3B sekilsel dagilimimi tanimlamada kullanilan Omnivaryans komsuluk se¢imi
yontemi literatiire kazandirilmistir.

3.2. Ozellik Cikarimi

Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak ¢6ziimii aranan problemlerde veriyi temsil eden
ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekir [31]. Bazi problemlerde girdi olarak sunulan veriler her zaman
makine Ogrenmelerine girdi olarak verilememektedir. Nokta bulutu gibi karmasik ve biiyiik
verilerde, siiflandirma isleminin dogrulugunu artirabilmek icin nokta bulutuna ait 6zelliklerin
cikarilmast ve ilgili Ozelliklerin siniflandiriciya giris olarak verilmesi gerekmektedir. Nokta
bulutundan o6zellik ¢ikariminin  gerceklesmesi icin Oncelikle uygun bir yerel komsuluk
belirlenmelidir. Daha sonra bu yerel komsuluk i¢indeki ilgili 3B noktalar geometrik Ozellikleri
cikarmak i¢in kullanilir.

Ozellik ¢ikarmak igin kovaryans temelli bir siire¢ isletilmistir. 3B bireysel bir noktanim ( P ) adaptif
komsuluk sayisina gére belirlenen komsu noktalarmi olusturan vektdr P’ =[X,Y;,z,] olmak iizere,

oo . 1&
P ’yi olusturan toplam m adet verinin komsu noktalarinin ortalamasi I%=—Z:Pi olsun. Daha
i=1
sonra kovaryans matrisini Esitlik 1 ile tanimlanir.

cov(P) == 3 (P~ B (- B @

Kovaryans matrisi daha sonra tekil degerlerine ayristirilarak 6z-degerler, A, >, >4, >0, elde

edilmektedir. Oz-degerler matrisin en yiiksek ortogonal varyansini temsil eder. lgili 6z-degerler ve
3B bireysel nokta konum bilgisi kullanilarak gesitli geometrik dzellikler iiretilmektedir [19]. Tlgili
0z-degerler hesaplandiktan sonra bu ¢alismada kullanilan 30 6zellik ¢ikarilmistir. Kullanilan 2B ve
3B o6zellikler:

Lineerlik = 22=%2 | Diizlemsellik = % Sagilim = % Omnivaryans = 34 x4, x4, ,

A
i i = M - 1 = = : Nz-des =
Anizotropi ,  Ozentropi > A, In(4,), Oz-degerler toplami A+, + A,
ﬂ’.l. n=1
Egrilik degisim= L, Z' degeri, k-en yakin nokta verisinin yarigapi, Yogunluk =
A+t A
k+1 . . . S
Diiseylik= 1—n,, k-en yakin nokta verisinin Z' koordinat degisimi, k-en yakin nokta
T ey
3 enyakin

verisinin Z' koordinat standart sapmasi, k-en yakin nokta verisinin yaricap1 (2B), 2B nokta ile
tanimlanan dairesel komsuluktan; yogunluk (2 boyut), toplam 6z-entropi (2B), 2 adet 6z-deger
bileseni ve 6z-degerlerin oran1 (2B) hesaplanmaktadir. Ayrica, 2B izdiisiimii diizlemini ayristirarak
ve ikinci dereceden kutularla (bins) bir 2B birikim haritas: tiiretilip; Frekans birikim haritas1 (2B), Z
farki (2B), Z degerlerinin standart sapmasi (2B). Bunlar disinda, 3B 6z deger bilesenleri: 4, 4,,4,,

8 C_ k .
Semsiye  Egriligi= Zabs[ﬁx normalp} Moment:%Z(Pi - p)2 ,  Puriizlilik=
-1 P~ =1
(P- U)x%, ortalama egrilik = 2-72 | yizey degisimi = — % . ozellikleri
[normal, 2 A+ A+ Ay

257



ECJSE 2022 (1) 253-265 Nokta Bulutu Verisi Kullanilarak Elma Bahgesinden...

kullanilmustir. Ilgili 6zelliklerde 2B Z koordinat1 ile ilgili islemler kutu igerisine denk gelen
noktalardan hesaplanmaktadir.

3.3. Ozellik Se¢imi

Veri boyutu azaltma islemi veri madenciliginde 6nemli bir siirectir. Ozellik secimi, ozellik
uzayimmdan model olusturmak ic¢in Olglilen Ozelliklerin alt kiimesini segerek verilerin boyutunu
azaltmay1 saglar. Boylece veriyi tammlayan en uygun alt kiimeler segilir. Ozellik se¢imi
gerceklestirildiginde veri boyutu azaltildigi i¢in verinin daha sonraki siireglerde islenme hiz1 artar,
veriyi depolama maliyeti azalir, siniflandirma islemindeki model basarisi artar, veriyi tam olarak
temsil edemeyen giirliltiilii veriler temizlenmis olur, veri daha kolay yorumlanabilir ve
gorsellestirilebilir. Ozellikle, érneklem sayis1 az olan ve yiiksek korelasyonlu 6znitelik igeren
verilerde 6znitelik se¢imi siniflandirma isleminde yiiksek performans saglamaktadir [8, 32].

Oznitelik secimi genellikle filtreleme, sarmal ve gomiilii olarak 3 kategoriye ayrilmaktadir.
Filtreleme yontemlerinde siniflandiricidan bagimsiz olgiit kullanilirken, sarmal yontemlerde Olgiit
olarak siniflandirict kullanilir. Gomiili yontemlerde ise filtreleme ve sarmal yontemler birlikte
kullanilmaktadir. Bu calismada kullanilan Minimum Artikhik Maksimum lgililik (MAMI)
filtreleme tabanl yontemi veriyi temsil eden en az boyutlu kiimeyi ararken, 6znitelikler arasinda en
az artiklik / ortak bilgiyi igceren ve etiket degeri ile en fazla ilgili 6zniteligin se¢imini saglayan bir
yontemdir [33, 34]. MAMI, hesaplama maliyetleri diisiik, kolay ve hizl1 bir yéntem oldugu i¢in bu
calismada kullanilmistir. MAMI algoritmasinin detaylari asagida verilmistir.

1(X,Y) = W)l Mj 2
( )yze;;p(xy)og[pl(x)pz(y) @

Burada ayrik rastlant1 degiskeni olarak taninan 6znitelikler (X ve Y) arasindaki ortak bilgi (I) elde
edilmektedir. X ve Y’nin birlesik olasilik dagilim fonksiyonu p(X,Y) ile ifade edilirken p,(x) ve

p,(y) sirasiyla X ve Y’nin olasilik dagilim fonksiyonunu ifade eder. K o&znitelikler arasindan

secilecek Oznitelikleri belirten kiime,

islemi Esitlik 3 ile saglanmaktadir.

argmlnL_ﬁ Z I(N,,N (3)

Esitlik 3 minimum artiklik kosulunu saglamak i¢in kullanilmaktadir. Segilecek kiimenin ideal kiime
olmasini saglamak i¢in kullanilan diger kosul ise maksimum iliskiyi saglamaktir (Esitlik 4).

Z I(N;, T) (4)

argminR =
R | N;eK

Burada, N, ayrik rastlanti degiskenini (6zellik vektorleri), T ise sinif etiket degerlerini temsil eden
ozellik vektoriinii 1(N;,N;) i. ve j. ozellikler arasindaki ortak bilgiyi, I(N;,T) ise i. ve etiket

degerlerini ifade eden O6zellik arasindaki ortak bilgiyi elde etmek i¢in kullanilir. Daha sonra ortak
bilgi farki veya ortak bilgi oran1 yontemlerinden birisini kullanarak ilgili 6zelliklere ait skorlar elde
edilmektedir [33, 35].
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3.4. Simiflandirma

Smiflandirma, ham verilerin anlagilir, anlamli ve kullanilabilir bilgilere doniisiimiinii saglayan
stirectir [36]. Giliniimiize kadar arastirmacilar ¢ok sayida smiflandirma yontemi Onermislerdir.
Ancak, birbirinden farkli nesneler benzer karakterlere ve 6zelliklere sahip olmasi nedeniyle nokta
bulutu siniflandirmasi problemi tam olarak ¢oziilememistir. Bu nedenle, arastirmacilar yogun olarak
otomatik nokta bulutu smiflandirma problemi iizerine ¢alismalar gergeklestirmektedir. Bu
caligmalar yol, bitki, zemin ve zemin olmayan yiizeylerin belirlenmesi, elektrik direklerinin
belirlenmesi gibi caligmalardir. Nokta bulutu siniflandirma isleminde kontrollii ve kontrolsiiz
smiflandirma [37, 38] yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 2B ve 3B ozellikler, etkili ve
yiiksek siniflandirma performansi sergilemesinden dolayt DVM yontemi [39] ile siniflandirilmistir.
Smiflandirma ve Oriintii tanima probleminin ¢éziimii i¢in gelistirilen DVM son zamanlarda yogun
bir aragtirma konusu haline gelmistir. DVM orijinal olarak ikili siniflandirma igin gelistirilmistir.
Temel fikir, giris 6rneklerinin maksimum marjini, yani, ayirict hiper-diizlemden en yakin siif
orneklerine olan minimum mesafeyi belirlemektir. Bu calismada yiiksek siniflandirma basarist
gosterdigi icin radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir. SVM algoritmasi Lagrange
carpaninin st sinir degerinin ifade eden ceza parametresi (C) olarak 25, kernel genisligi ise 0.1
olarak tanimlanmustir. Ilgili parametreler daha énce yapilan calismalar ve kullanici deneyimi goz
oniinde bulundurularak belirlenmistir [40, 41].

3.5. Istatistiksel Degerlendirme

Veri setinden secilen Ozelliklerin siniflandirma performansina etkisinin degerlendirilmesi igin
dogruluk, keskinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F-skor ve G-ortalama metrikleri kullanilmigtir. Dogruluk
degerinin dengesiz veri setlerinde tek basina anlamli sonu¢ sunamamasindan dolayr diger
istatistiksel metriklerde hesaplanmistir. Referans veri seti ile siniflandirma sonucu tahmin edilen
siniflarin karsilastirmasi i¢in hata matrisi kullanilmaktadir. Tablo 1’de satir hiicreleri veri setindeki
orneklerin gergek sayilarini, kolon hiicrelerinde ise tahmin edilen Orneklerin sayisini
gostermektedir.

Tablo 1. Hata matrisi parametreleri

Tahmin Edilen Simif
Smif=1 (Elma) S1mif=0 (Diger)
Dogru Siif=1 (Elma) Dogru Pozitif (DF) Yanlis Negatif (YN)
simif  Sinif=0 (Diger) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Tablo 1’de sunulan parametreler kullanilarak hesaplanan performans Ol¢li metrikleri asagida
verilmistir.

Dogruluk= DF + DN , Kesinlikzi , Duyarlilik = _DbF , Ozgiilliik __DN
DF +YN +YP + DN DF +YP DF +YN DN +YP

Duyarlilik x Kesin lik

, F-skor=2x :
Duyarlilik + Kesin lik

, G-ortalama = /Duyarliik x Ozgiilliik

4. Bulgular ve Tartisma

Fuji elma setine ait renkli nokta bulutunun kullanildigi bu ¢aligmada en uygun nokta komsuluk
sayismin belirlenmesi igin Omnivaryans tabanli yaklasim kullamilmistir. P =[x.,y,,z] veri setini
olusturmak i¢in aranacak k-en yakin komsuluk icin alt ve iist sinir belirlenmesi gerekmektedir. Bu
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veri seti i¢in bireysel her 3B noktanin kendisine en yakin 100 ile 3500 nokta arasindan her 50. nokta
icin en uygun komsu sayisi arama islemi gerceklestirilmistir. Ilgili altmis dokuz farkli komsuluk
bilgisinden faydalanilarak en yiiksek Omnivaryans degerini ilireten nokta kiimesini saglayan k-en
yakin komsuluk sayis1 optimum komsuluk sayisi olarak belirlenmistir (Sekil 3). Sahneyi olusturan
ayn1 geometrik 6zellige sahip nesneler farkli 6l¢eklerde olabilecegi igin (6rnegin elmalar farkl
boyutta olabilmektedir) adaptif komsu sayis1 belirlemek 6nemlidir.

)

"
]{ [
0 I E[L’Jm,uux e T e s ST
I o0 | Six YO Son (X LN

Optumum komsuluk savim

Sekil 3. Optimum komsuluk sayisinin dagilimi

Optimum komsu sayis1 se¢imi i¢in uygulanan yaklagimlar ek hesaplama yiikiine neden olsa da, bu
stireci nokta bulutu simiflandirma islemine dahil etmek 3B sahne analizi iizerinde 6nemli Olgiide
olumlu bir etkiye sahiptir. Her bir 3B nokta igin farkli olabilen optimum komsuluklardan
yararlanarak, komsu noktalardan hesaplanan geometrik Ozelliklerin ayirt ediciligi artmaktadir.
Coklu goriintii yaklasimi nedeniyle hareketten yapiya yontemi kullanilarak nokta bulutu iiretilmesi
nesnelerin yiiksek hassasiyetle algilanmasini saglar. Ciinkii 3B nokta bulutunu olusturmak i¢in en
az iki farkli goriintiide bir nesnenin algilanmasi gerekir ve ayn1 yanlis pozitifin iki farkli gériintiide
algilanmas1 pek olas1 degildir. Gergeklestirilen uygulamada fotogrametrik olarak iiretilen nokta
bulutundan geometrik 6zellikler ¢ikartilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Renk 6zelligi
aydinlatma kosullarina ve atmosferik etkilere dogrudan bagl oldugu i¢in kullanilmamuistir. 3B nokta
bulutu veri kiimelerinin ¢ogu, yalnizca uzamsal 3B koordinatlarla baglantili geometrik bilgiler
icerir. Her bireysel 3B noktanin optimum komsulariyla olusturduklar1 veri kiimesi kullanilarak
ozellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. 3B sahneyi temsil eden nesneler genelde tam olarak rastgele bir
nokta dagilimi sergilemezler. Ilgili nesneler, XY, YZ veya XZ diizlemlerine iz diisiiriilen 2B
ozellikler olusturulmaktadir. Bu 6zellikler 3B 6zelliklerin tamamlayici bilgilerini icermektedir. Bu
islem gergeklestirilirken 2B (9 adet) ve 3B (21 adet) toplam 30 farkli 6zellik ¢ikarilmigtir. Nokta
bulutu XY diizlemine 0.30 kenar uzunluguna sahip ikinci dereceden kutulara iz diisiiriilerek 2B
ozellikler ¢ikarilmistir. 2B 6zellikler agact olusturan dal, yaprak ve govdeye gore daha diiz alanlar
iceren zemin sinifinin belirlenmesinde etkili olmustur. Elde edilen 30 6zellik MAMI yéntemi
kullanilarak analiz edilmislerdir. Elde edilen analizler sonucunda ilgili 6zniteliklere atanan
skor/agirlik degerleri Tablo 2°de sunulmustur.

Ozellik se¢imi sonucunda en fazla ve en az agrilik atanan ii¢ 6zelligin yakistirma renkli nokta
bulutlart Sekil 4’de sunulmustur. En fazla agirlik atanan Sekil 4.a-c incelendiginde zemin oldukca
basarili ¢ikarttig1 gdzlemlenmektedir. En az agirlik atanan Sekil 4.d-f incelendiginde ise ¢ok fazla
sacilim gerceklestigi ve belirli bir sinifin olusmadigi goriilmektedir. Ayrica, k-en yakin nokta
verisinin yarigapt 0zelliginin ise smiflandirma iizerinde etkisinin ¢ok fazla olmadig1 ¢ok sacilimli
bir veri kiimesi olusturdugu belirlenmistir (Sekil 4.f). Ozellik ¢ikarimi ve se¢imi islemlerinin
ardindan verinin siiflandirilmasi icin DVM siniflandiricist kullanilmistir. Siniflandirma islemi en
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fazla agirhiga sahip 5, 10, 15, 20, 25 ve 30 ozellik kullanilarak gergeklestirilmistir (Sekil 5).
Smiflandirma sonucunda referans veriyle ayni sinifa atananlar dogru pozitif olarak, referans veride
elma iken siniflandirma sonucunda diger sinifa atananlar yanlis negatif olarak ve referans veride
elma smifi degil iken smiflandirma sonucunda elma olarak atananlar yanlis pozitif olarak

isimlendirilmistir.
Tablo 2. Ozellik se¢imi sonucunda elde edilen agirlik degerleri
Oznitelik Agirhk  Oznitelik Agirhk  Oznitelik Agirhk
Z degerlerinin
Lineerlik 0.0102  Yogunluk 0.0184  standart sapmasi 0.0213
(2 boyut)
Diizlemsellik 00144  Diseylik 0.0484 Oz deger 0.0080
bilesenleri-1
k-en yakin nokta verisinin Oz deger
Sagilim 0.0147 Z' koordinat aralig 0.0150 bilesenleri-2 0.0238
k-en yakin nokta verisinin Oz deder
Omnivaryans 0.0410 Z' koordinat standart 0.0244 2 QeECT 0.0150
bilesenleri-3
sapmast
. . k-en yakin nokta verisinin Oz deger
Anizotropi 0.0114 yarigap! (2 boyut) 0.0100 bilesenleri (2B)-1 0.0246
. . 3 Oz deger
Ozentropi 0.0225 Yogunluk (2 boyut) 0.0445 bilesenleri (2B)-2 0.0128
Ozdegerler toplam1 ~ 0.0125 Toplam 6z entropi (2 boyut) 0.0281  Semsiye egriligi 0.0147
o .. . Oz degerlerin orani
Egrilik degisim 0.0108 (2 boyut) 0.0147  Moment 0.0145
Z' degeri 0.03gs  Lrekamsbirkimharitast 4 5590 Oralama erilic  0.0128
(2 boyut)
keen yakin nokia 4100 7 4rans (2 boyut) 0.0246  Yiizey degisimi  0.0108

verisinin yarigapi

Yim

()

Xim)

Y (m)

(e

Yim)

X (m)

X (m)

(N

Sekil 4. En fazla agirlik atanan 6zellikler a) Frekans birikim haritas1 (2B), b) Diiseylik, ¢) Yogunluk
(2B),en az agirlik atanan 6zellikler d) Oz deger bilesenleri-1,e) k-en yakin nokta verisinin yarigapi
(2B) ve f) k-en yakin nokta verisinin yari¢api
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Siniflandirma sonucunda hesaplanan istatistiksel metrik degerleri Tablo 3’de sunulmustur. Tablo
3’de ilgili metriklerden en yiliksek degere sahip olanlar koyu renk ile isaretlenmistir. 25 6zellik
kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma istatistiksel olarak diger 6zelliklerin kullanilmasina gore
daha basarili sonug tiretmistir.

5 ozelligin kullanilmast yiiksek dogruluk degeri saglamis olsa da olduke¢a diisiik duyarlilik
saglamaktadir. 30 6zellik kullanilmasi diisiik dogruluk saglarken gorece daha yiliksek duyarlilik
degeri saglamistir. Ilgili farklihigin temel sebebi elma sinifin1 olusturan rneklem sayisinin diger
siiflar1 olusturan 6rneklemlerden daha az olmasidir. Dogru alt kiime se¢imi siniflandiricinin hizini
arttirmakta, asir1  6grenmenin Oniine ge¢mekte, tahmin edici modelin yorumlanmasini
kolaylagtirmakta ve model karmasiklig1i azaltarak siniflandiricinin siiflandirma performansini
arttirmaktadir. Bundan dolayr 30 06zellik kullanilmast smiflandirict performansini  olumsuz
etkilemisgtir.

Sekil 5. a) 5 6zellik, b) 10 6zellik, ¢) 15 6zellik, d) 20 6zellik, e) 25 ozellik ve ) 30 6zellik
kullanilarak belirlenen elmalar

20 ozellik ve 25 ozellik kullanilarak elde edilen gorsel ve istatistiksel metrik degerlerinin yakin
oldugu goriilmektedir. Siniflandirma sonuglarinin istatistiksel anlamlilik testleri ile karsilastiriimasi

objektif degerlendirme agisindan 6nemlidir.

Tablo 3. Farkli 6zellik setlerinden elde edilen istatistiksel metrikler

5o0zellik 10 6zellik 15 6zellik 20 6zellik 25 6zellik 30 6zellik

Dogruluk 0.8925 0.9300 0.9485 0.9566 0.9581 0.8027
Kesinlik 0.7340 0.8642 0.9002 0.9258 0.9320 0.3343
Duyarlilik 0.1004 0.4633 0.6208 0.6766 0.6852 0.7234
Ozgiilliikk 0.9953 0.9905 0.9911 0.9930 0.9935 0.8130
F-skor 0.1767 0.6032 0.7349 0.7818 0.7898 0.4573

G-ortalama 0.3161 0.6775 0.7844 0.8197 0.8251 0.7669
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Farkli 6zellik setleri kullanilarak elde edilen sonuglar arasindaki farkin anlamli olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢cin McNemar testi kullanilmustir. Iki farkli 6zellik seti kullanilarak elde edilen
simiflandirma sonuclariin %35 6nem seviyesinde, gercek sinif etiketlerini tahmin etmek icin ayni
siniflandirma performansa olan sifir hipotezi reddedilmistir (p = 1.2218e-113). Sonug olarak iki
ozellik seti ile elde edilen sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir. Hareketten yapiya
yontemi ile {iretilen nokta bulutu ile gercek zamanli robotik hasadin gergeklestirilmesi giinlimiiz
teknolojik sartlarinda miimkiin degildir. Ancak, bilgisayar donanimsal alt yapisinin gelismesi ve
yazilimlarin evirilmesiyle birlikte, gelecekte bu sinirlamanin tstesinden gelinecektir. 3B verilerin
nitel ve nicel analizinden, Onerilen yaklasimin elma konumunun yiiksek hassasiyetle
belirlenmesinde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

5. Sonuclar

Bu makalede Fuji elmalarinin mekéansal konumlarmin belirlenmesi i¢in bir ¢ergeve Onerilmistir.
Onerilen cergevenin farkli boyut ve tipteki elmalarin tespit edilmesinde oldukea etkili oldugu nitel
ve nicel incelemeler sonucunda belirlenmistir. Onerilen yaklasimda ilk dnce k-en yakin komsuluk
yontemi kullanilarak nokta bulutunu olusturan her bireysel noktanin farkli sayidaki k en yakin
komsulugunu igeren veri seti olusturulmustur. Ilgili veri setindeki her bireysel noktanm en uygun
komsuluk sayisini belirlemek igin en diisiik Omnivaryans degerini saglayan k-en yakin nokta sayisi
optimum olarak belirlenmis. Daha sonra 30 adet 3B ve 2B geometrik 6zellik ¢ikarimi optimum k en
yakin komsuluk sayisina bagh olarak gerceklestirilmistir. Ilgili 6zelliklerden veri setini en iyi temsil
edecek Ozelliklerin belirlenmesi i¢in MAMI 6zellik secimi yontemi kullanilmistir. Tlgili 6zellikler
en fazla agirliga sahip olandan en aza olana gore siralanarak 6 farkli veri seti olusturulmustur. Daha
sonra bu veri setleri DVM ile smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
25 ozellik kullanim1 en yiiksek siniflandirma performansini (%95.81 dogruluk ve %93.20 kesinlik)
saglamigtir. 2B Ozelliklerin en az 3B ozellikler kadar 6neme sahip oldugu belirlenmistir.
Gergeklestirilen uygulamalarin yiiksek kapasiteli is istasyonlarina ihtiya¢ duymasi her ne kadar
zay1f yonii olsa da elde edilen sonuglarin basarist oldukga ytiksektir. Kullanilan yaklasimin ile elma
boyutlarinin belirlenerek agacgtaki elmalarin agirliklarinin belirlenme potansiyeli oldukca yiiksektir.
Gelecek caligmalarda elma boyutunun belirlenmesi i¢in farkli siniflandiricilarin boyut belirleme
performanslarinin karsilagtirmali analizi gergeklestirilecektir.
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