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Oz
icimde kullanilmaktadir.
lar. Tarimda veya bahgelerde
nesne (agag¢ veya degil) tanima
gercek zamanli goriintiiler ilizerinde
karmagik (asimetrik) yapiya sahip bitki nesnelerinin taninmasi ve bu taninma s jre ilaglama mekanizmasinin tetiklenmesinin

Yapay zekd ve buna bagh alt ¢alisma konularindaki bilimsel yontemler, neredeyse
Ozellikle savunma sanayi ve tarim bu alanlarin en cazip uygulama merkezlerini

silc'olarak %96.5 gibi oldukga yiiksek bir diizeye
cikarildig1 goriilmiistiir. Ayrica, ihtiyag¢ dolayist ile uygulanan, h ait goriintli egitim setinin olusturulmasina yonelik

hizli ve kolay bir yontemin detaylari makalede agiklanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Mobil robotlar, nesne tanima

Object Recognition

Abstract

Scientific methods in artifi
agriculture are the most attfactive applica i s of these fields. Sufficient successful results could not be obtained in the object
(tree or not) recognition par i d spraying prototype mobile robot, which we developed earlier for use in agriculture
or gardens. In this stddy, with this mobilg robot, the performance of the identification of complex (asymmetric) plant objects on real-
time images and the tri i i

ifferent scenario paths, it has been observed that the success of recognizing plant objects
irrigation/medication robot has been increased to a very high level of approximately 96,5%. In
ick and easy method for creating an image training set for any object that is applied due to need are

1. Giris

Stiphesiz ki, nesne tanima algoritmalarinin en popiiler olani yapay sinir aglar1 olmakla birlikte, beraberinde bir takim
uygulanabilirlik problemlerini de getirmektedir. Birgok alanda ve farkli veriler iizerinde biiyiik dogruluk oranlarina sahip olsa da,
yapisal mantig1 ve ¢ok katmanli mimarisi ile biiyiik sistem kaynaklarina ihtiya¢ duymaktadir. Ancak mobil sistemler bazinda
distintildiigiinde, bu durum ciddi performans problemlerine neden olmaktadir. Hizli ve pahali sistemler i¢in iyi bir ¢dziim yolu
olmasina ragmen, daha kii¢iik sistem kaynaklarina sahip sistemlerde uygulanmasi zordur. Ciinkii elektronik alt yapinin zayif oldugu
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sistemlerde, verilerin yavas islenmesinden kaynakli, gecikmeli sonuglar elde edilmektedir. Uygulanan yere ve zamana gore
memnuniyet faktorii degisebilir ancak her durumda hizl1 analiz avantaj saglamaktadir. Ozellikle gériintii isleme ve nesne yakalama
gibi biyiik is giicii gerektiren uygulamalarda gii¢lii sistemlerin kullanilmasi kac¢inilmazdir. Giiglii sistemler biiylik maliyetler
getireceginden sistem tasarimlari biiyiik 6nem tagimaktadir.

Calisma kapsaminda goriintii isleme yoOntemi olarak, yapay sinir agi algoritmalari yerine Viola-Jones (VJ) nesne tanima
algoritmasi kullanilmigtir. VJ algoritmasi, yapay sinir aglarinin aksine daha az islem giicii ve sistem kaynagina ihtiya¢ duyar. Buna bir
gosterge olarak, kayan noktali sayilar yerine tam sayilar iizerinde islemler yapmasi verilebilir. Bilinecegi iizere islemci i¢in tam
sayilarin toplanmast ve c¢ikartilmast ¢ok hizli gergeklesir. Ger¢cek zamanli uygulamada VJ nesne tanima algoritmasi ile yiiksek
dogrulukta sonuglara ulagilabilir. Algoritmanin ana temasi daha ¢ok yiiz tanima {izerine kurulmus olsada, sonraki yillarda yapilan
farkli arastirmalar bu algoritmanin birgcok farkli nesne iizerindeki basarisini ortaya koymustur. Ornegin, Liu Yun ve Zhang Peng
yapmig olduklar ¢alismada [1], V] metodunu SVMs ile harmanlayarak insan eli ve onun farkli durumlarini gergek zamanli olarak

ve dogruluk degerlerini gostermislerdir. Bu ¢aligmada vurgulanmasi gereken onemli kisim, tek
tiirlerdeki nesnelerin taninmasi ve etiketlendirilmesidir. Bilindigi {izere ayn1 ekosisteme dahil o
kiimesi, VJ nesne tanima algorltmasmm standart sapmasini artlracaglndan mantikli b1r yaklaslm mama ligmada kullanilan
en sonuglar VJ nesne
tanima algorltmasmm dogruluk degerini dusurecektlr. Ancak her bir nesnenin olusturdugu elde edilen simiflandiric
ile gergek zamanli tanima islemi performans kayiplarina yol agacaktir. Yapilan c¢alis 1skin ¢ozlim algoritmasi ve

VJ nesne tanima algoritmasinin farkli bir veri kiimesi ilizerinde uygulamasi olanfiMohamunad Mahdi Moghimi ve arkadaslarinin
gelistirdikleri ¢aligma [3], tasitlarin karayollari iizerindeki izleme_kame , mas1 {izerinedir. VJ nesne tanima
algoritmasina egitim seti olarak sunulan pozitif gorseller tasitlarin inde i rda g¢ekilen fotograflardan saglanmustir.
Belli bir simetri ve benzerlige sahip tasitlarin bu alandaki 2 i cam arak gostermislerdir. Onerilen algoritma ile
tagitlarin hem 6n hem arka yiizeylerinden elde edilen veri s i S flialgilama algoritmasi kullamlarak tek bir izleme
kamerasi ile iki yonlii akist kontrol edebilen tasit tanima algosi irilehileceginden bahsedilmistir. Calismada, farkli 151k

dogruluk degeri ¢arpici bicimde yiiksektir. Farkli 151isi i e kalitelerde alinan videolar iizerindeki dogruluk de gerlerinin
%94’ e kadar artir1ldig: belirtilmistir.

Bir diziistii veya masaiisti bllglsayar‘n an iireci ¢cok kisa siireler icerisinde gercgeklestirilebilirken, gomiili
sistemler i¢in biiyiik bir performans sorunu 3u baglamda yapilan bir ¢alisma, Moad. Benkiniouar ve Mohamed
Benmohammed tarafindan yayinlan etimine ve diisiik performansa sahip sistemlerde VI nesne tanima
algoritmasi esas alinarak bir 0pt1mlza tasarlamislardir. Yayinlarinda dile getirilen; performans kayiplar1 gelisen
elektronik tabanli ¢evrebirimleri saye

Algoritmanin egitim agamal mler ve modeller ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde degerlendirilmistir.

Birgok goriintii igleme
Kullanilan alana ve bolgeye
Heydarzadeh, Abolf

i, yiikksek basart oraninin yani sira bir miktarda yanlis degerlendirme orani vardir.
termekle birlikte, basar1 oranlari belli bir 6l¢clide memnuniyet saglamaktadir. Yasaman
ve Nazila Fazeli ¢alismalari sonucunda gelistirmis olduklart modelin [5], V] nesne tanima
algoritmasina gore a hizli oldugunu ve dogru-yanlis oranini %10°dan, %2.4’ lere kadar disiirdiigiini
belirtmislerdir. Ayr fotograflarda yiize ait olan igeriklerin taninmasina yonelik bir ¢aligma sunulmustur.
Bilindigi {izere a algoritmasinin asil hedef noktasi insan yiizli tespitine yoneliktir. Bu ¢aligma VJ nesne tanima

video cek zamanli insan viicudu tanima algoritmas: gelistirmislerdir. Makalelerinde, insan viicudunun gercek
zamanli$§i e kullanilan algoritmalarin performans ve maliyetlerinden bahsetmislerdir. Bu nedenle performans kayiplarina
¢Oziim o malarinda VJ nesne tanima algoritmasini miras almislar ve video verisi iizerinde etkin rol {istlendigini

vurgulamiglardir.

Dewiani Djamaluddin ve arkadaslar trafik yogunlugunu 6lgebilmek i¢in VJ nesne tanima algoritmasindan faydalanmislardir [7].
Ozellikle benzer ve simetrik igeriklere sahip tagitlarin &n kisimlarindan alinan az sayidaki ornek fotograflar ile %92 basarili tespit
oranina erigilmistir.

Bir¢ok ¢aligmada belirtildigi iizere, makine 6grenmesinin ve nesne tanima metotlarinin renk, 11k siddeti, seklin karmasiklig: gibi
faktorlerden etkilenebilecegi belirtilmistir. Bu durum, VJ nesne tanima algoritmasi igin de gegerlidir. Yongzheng Xu ve digerleri ilgili
nesnelerin taninmasinda, nesnelerin gériintii diizleminde farkli rotasyonlarda bulunmasi ya da egitim verisine gore farkli yonlerde
gorsellerinin elde edilmesinin, tanima oranini biiylik dlclide diisiirecegini bildirmislerdir [8]. Ancak VJ nesne tanima algoritmasinin
orijinaline sadik kalarak bu problemin ¢oziilebilir oldugunu vurgulamiglardir. Ayrica insansiz hava aract (UAV) iizerinde otoyol trafik
kontrolii ve tasit yogunlugunun tespitine yonelik ¢alismalarinda, havadan aldiklar1 goriintiilerde a¢1 degisiminden dolay: kaynaklanan
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dogruluk kayiplarimi ele almiglardir. VJ nesne tanima algoritmasinda nesnelerin diizlemdeki yonelimlerindeki degisiminin getirdigi
negatif sonuglar, bir ek algoritma (yon diizenleme metodu) ile giderilmistir.

Bu alanlarin disinda ilging bir uygulama olarak toplumsal gelisimi olumsuz etkileyen pornografik gorsellerin heniiz
goriintiilenmeden once tespit edilip soldurulmasi veya sansiirlenmesi o6rnegi verilebilir. Ozellikle toplumun geng bireylerinin
gelisimini ve yonelimlerini olumsuz etkilemekte olan pornografik iceriklerin engellenmesine ydnelik gilizel bir ¢aligma Ornegi
Muhammad R Wiratama ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilmistir [9]. Gelisen internet ag1 ve hizlanarak artan gorsel igerik
sayisinin i¢inde barindirdigi olumsuz drneklerin giderilmesi veya onceden dnlenmesi igin farkli irklara mensup insanlardan alinan
cinsiyet belirleyici 6rnekler VJ nesne tanima algoritmasi yardimiyla egitilip, siiflandirici elde edilmistir. Ayrica ten dedektorii
algoritmasit (Skin Detector) yardimi ile odak noktalarin renk uzaymi daha net hale getirerek algoritmanin dogruluk performansi
artirilmugtir.

VIJ nesne tanima algoritmasi kullanilarak, insan yiizii iizerinde ifade ve duygu tespiti de c¢aligilmistir. Karti ndra Kirana,
Slamet Wibawanto ve Heru Wahyu Herwanto makalelerinde [10] VJ nesne tanima algoritmasinin ger¢ek zamanli arda hizli
ve yiiksek seviyelerde dogruluk degerine sahip oldugunu belirtmislerdir. VJ nesne tanima algoritmasinigi lizii
belirten 6zelliklerle egitmislerdir. Ek olarak daha dnce yaptiklart benzer ¢alismayi, VJ nesne tanima algorit astirmis ve
fark edilir sekilde iyi sonuglar aldiklarimi vurgulamislardir.

nesne tanima
diizgiin secilmis

Ancak bazi durumlarda, VJ nesne tanima algoritmasi olumsuz yonde etkilediginden dogrulugu
algoritmasinin en 6nemli kismi olan Adaptive Boosting Algoritmasidir. Bu algoritmaya sunul
olmasi, siniflandirici olusumunu birincil dereceden etkilemektedir. Diizgiin ve belirgin ige
egitilmesi dnce siniflandirictyl, sonra selale (cascade) zincirini olumsuz yonde etkileyec a Tdyallalil, Mehran Yazdi ve
Mohammad Reza Khosravi makalelerinde, sunulan egitim verilerinin verimsizligi ve gutarsi ne tanima algoritmasinin
negatif yonde sonuc¢lar doguracagini belirtmislerdir [11].

VJ nesne tanima algoritmas1 benzerligi fazla olan nesnelere ait egitim setleri iyi petformans ve dogruluk seviyelerine
ulagabilir. Ancak farkli goriintii ve karmasik yapilarda dogrulugu diismektedir, e itim verileri ve nesnelerinin belirgin
olmasi performans: ¢ok etkilemektedir. Benny Hardjono ve dige ant lgoritmasinin performans ve dogruluk
a degin 0grenme algoritmasi kullanarak (Y OLO),

Gergek zamanli ¢alismalarda hizli tanima iglemi t'memli ugu ka raninin da az olmasi biiyiikk dnem tagimaktadir.
Yukarida bahsi gegen ¢aligmalar, VJ nesne tanima algo degerleri hem de ger¢cek zamanli uygulamalardaki
performansini degerlendirilmistir. Genel kan1 VJ ng
degeri bakimindan oran yiiksek olmakla birlikte ha icimsenecek kadar diigiik degildir. Yiiz tanima {izerine, VJ nesne
tanima algoritmasina dayali ve dogrulugun Oneli ma Lu Wen-yao ve Yang Ming [13] tarafindan yapilmustir.
Makalelerinde, ilgili nesnelerin taninmasi_e i aldig1 aci ile ilgili nesnelerin arasina giren kati yapilt
nesnelerin, nesne taninmasindaki dogrulug&ou 1 belirtmislerdir. Makalelerinde yiiz nesnesi ele alindigindan, bir
kupa veya Cin toplumuna has yemelg cubukl n Oniine gectigi anda VJ nesne tanima algoritmasinin dogrulugunu
biliyiik olgiide diisiirdiigiini deneyselNgo
algoritmalar ile kombine edilebilir olmas
algoritmaya pek1$t1r101 bir yaklasimlg

iyetini ortadan kaldirmaktadir. Orijinal VJ nesne tanima algoritmasinin ve bu
ritmanin karsilastirmasini yapmislardir. Composite Feature yaklagimi ile VJ

nalizi ve Belirgin Ozellikleri

Egitim asamasini_0 yrneklerinin belirgin ve kaliteli olmasi, ilgili nesnelerden alinan 6rneklerin ayni tiir aileden
olmasi, eger nesne orneklerinin sikistirllmamas: nesne tanima algoritmasinin dogrulugunu pozitif yonde
etklleyecektlr Ciinki ilde alinan her 6rnek zayif siniflandirict seti olugturulmasinda sapmalara neden olacaktir. Sikistirilan
ornek na gelen kayiplardan dolay1 ilgili nesnenin igeriklerinin kaybolmasina sebebiyet verecektir. Ilgilenilen
nesn erin 6nemi farklilik gosterebilir. Detaylar 6nemli igerikleri temsil ediyorsa, sikistirma islemi egitimi
olum: tedir. Ayrica sikistirtlan nesne Ornekleri sikistirilirken ayni orantilarda olacak sekilde sikistirilmalidir.

yif smiflandirict segilmesi esnasinda standart sapmay1 artiracaktir. Taninmasi istenen nesneden elde edilen
im asamasinda sunuldugunda 24x24 piksel igin 160 bin civarinda Haar-Like igerikleri sunulur. Haar-Like
esi ve VJ nesne tanima c¢ergevelerinin olusturulmasi Adaptive Boosting algoritmasi sayesinde gergeklestirilir.
Nesnelerden alinan 50x50 piksellik 6rnekler 24x24 piksellik vektor formatina doniistiiriildiigiinde kayiplar meydana gelir. Bu nedenle
nesneden alinan Oriintiiniin bilesenleri 6nem arz ediyor ise sikistirllmadan egitime sunulmasi gerekir. Ayrica nesneden alinan
orneklerin boyutsal oranlar1 sabit olursa her 6rnek i¢in daha etkin egitim kosulu saglanir. Ornek verilirse, her bir nesneden alinan
orneklerin kare 6zelligi tasirsa, vektdr formata doniistiiriiliirken kare 6zelligi korunacak ve dlgeklendirmeden dogan igerik sikigtirmast
olmayacaktir. Bu sayede belirlenen 24x24 piksellik vektdr gergevesi aslinda kayan VJ nesne tamima gergevelerinin boyutunu
belirlemis olur.

VJ nesne tanima g¢ergevesi, kendini olusturan birgok sabit konumlu zayif siniflandirict adi verilen dikdortgen yapili igeriklerden
olusur. Bu zayif siniflandiricilar, Adaptive Boosting Algoritmasi tarafindan en uygun olanlariin segilmesiyle nesne tanima ¢ergevesi
olugturulur. Zayif simiflandiricilarin her biri belli bir konumda bulundugundan dolayi, nesne tanima esnasinda nesnenin agisal
degisimleri VJ nesne tamima ¢ergeveleri tarafindan reddedilecektir. VJ nesne tanima algoritmasinin egitimi sonucunda bir dizi VJ

e-ISSN: 2148-2683 52



European Journal of Science and Technology

nesne tanima cergeveleri olusturulur. Bu sekilde selale siniflandirici adi verilen birden fazla gergeve ile gii¢lii siniflandirict zinciri
kurulur ve giiglii bir filtreleme mekanizmasi saglanir. Her bir VJ nesne tanima c¢ergevesi belli miktarda zayif siniflandirict
barindirdigindan selale simiflandiriciyr olusturan toplam zayif siniflandirict sayisi da ¢ok fazla olmamaktadir. Bu siire¢ bir nesneyi
smiflandirmak igin esasen lineer bir filtre gorevi goriir. Az sayida zayif siniflandirici ile etkin filtreleme ve hiz kazanci saglanir. Siire¢
Haar-Like iceriklerinin sunulmasi, integral resmi, Adaptive Boostin algoritmasi ve Cascade smiflandirici seklinde gergeklesir [14].

Bu calismada, daha 6nce gelistirmis oldugumuz Kamera Destekli Mobil Ilaglama ve Sulama Robotu [15] iizerinde birka¢ modiil
degisikligi yapilarak performans ve tutarli hareket edebilme yetenegi artirilmustir. Onceki tasarima gére daha dogrusal hareket
saglanmis ve boyutu artirilmistir. Nesne tanima algoritmas: olarak VJ uygulanmig, bu algoritmanin egitiminde kullanilmak {izere
mobil bir mekanizma gelistirilerek, farkli acilardan goriintii alinarak egitim kiimesi olusturulmustur. Giincellenen mobil robot yapist
ve VJ nesne tanima algoritmasi ile daha yiiksek oranlarda basarim elde edilmistir.

Makalenin bundan sonraki kisimlarinda, B6liim 3 de resim 6rneklerinin toplanmasi, mekanizmasi ve islenme 6lim 4’te VJ

nesne tanima algoritmasinin egitimi, Boliim 5° de sistemin sinanmasi ve Boliim 6’da sonuglar paylagilmisgtir.

3. Nesne Orneklerinin Toplanmasi *
m.

3.1. Ornek Toplama Mekanizmasi \Q
Caligmada, bitki veya aga¢ nesnelerinden drnekler farkli bir yontemle elde edilmistir. Bu , gelenekSgl olarak kullanilan

yaklagimlara gore ¢ok daha verimli ve kolaydir. Web {izerinden 6rnek toplamak, ya da hali hazirdagyar olan iimeleri ile ¢aligsmak
0zel senaryonun olusturulmasini kisitlayabilir. Bitki ve aga¢ Orneklerini igeren fotografl toplanarak, ilgili kisimlarinin
cikarilmasi ve pozitif 6rnek olarak VJ algoritmasina sunulmasi zaman alic bir ¢aligmad j oldugunca temiz, kolay ve
hizli 6rnekler alinmasi 6nem tasimaktadir. Orneklerin kalitesi, egitim asam yen ve modelin dogrulugunu
belirleyen en 6nemli faktordiir. Elde edilen 6rneklerin sadece ilgili nesnenin par 1 igemesi, egifim agamasinin ¢ok daha verimli
olarak uygulanmasini saglayacaktir. Bu sebeplerden dolay1, diisiik hizda ve onen bir levha ya da plakanin iizerine
yerlestirilen maketlerin, belli bir zaman dilimi ve miktarda 6rneginigea

kendisi veya ilgili nesnenin maketi yerlestirilerek ii¢ boyutlu taram: ast olusturulur. Yavas hizlarda dénen bu
mekanizmanin karsisina sabit veya hareketli bir kamera keuularak e, istenen agilarda ve farkli arka planlarda
orneklerin hizlica alinmast miimkiin kilinir. Genel anlamda b eredeyse her nesnenin maketi ile drneklerinin
almmas1 saglanabilir. Maketi olabilecek Ornekler, otomobille alar, elektronik cihazlar ve bilesenleri, beyaz esyalar,
meyveler hatta dogal ortamlarda bulunan her tiir nesne olabilir. Bi aketi olusturularak hem yer tasarrufu hem de mali
kazang elde edilir. Bu yontem ile ayrica, karma imetrik objelerin her bir noktasindan 6rnekler alinmasi miimkiin

olabilmektedir. Bir telefon nesnesi i¢in 100 adet 6
elma veya futbol topunda alinan az sayida 6
sonucu elde edilen basar1 diismektedir. Oze
sayidaki orneklem egitim igin yeterli olma!

olmasi1 nedeniyle alinan ornek sa

algoritmasindan iyi sonuglar elde edilebilir. Aymi sekilde bir
ilebilir. Bununla birlikte, nesne karmagiklig: arttikca egitim

dir. stmada Kmllanilan bitki nesnelerinin ¢ok yaprakli ve asimetrik dagilimlara sahip

= y f;-‘:;n"g >,
% ai A s S il
Sekil 1: Nesne fotograflarimi seri ve farkl a¢ilarda ¢ekebilen donen levha mekanizmasi

Yukarida verilen donen levha mekanizmasinin alt konumunda bulunan suntalarin eni ve boyu 20 santimetreye 30 santimetredir.
Sunta levhalarin kalinlig1r 0,75 milimetredir. Aralayict somunlar yardimi ile iki katman haline getirilmis ve belli bir agirlig:
saglamasindan dolay: iki adet kullanilmistir. Suntalar belli yerlerden olmak kaydiyla dort aralayici somunla birbirinden ayrilmislardir.
Ustteki sunta levha DC motor, motor siiriicii 18650 pil yuvasi ve breadboard igin zemin olusturmustur. Fotograflar ¢ekilecek olan
nesneler iistteki donen levhaya yerlestirilir. Ust kisimda dénen levhanin boyutlar1 14 cm’ ye 24 cm’ dir. Dénen levha DC motor ile
baglantili ve hiz kontrolii Arduino Nano model bilesenlerle saglanmistir. Bu yontem ile nesnelere ait goriintii serileri hizlica elde
edilebilmektedir.

Kullanilan elektronik alt yapiya bagh olarak dakikalar iginde yiizlerce fotograf ¢ekilebilir. Mobil robotun kamerasi Raspberry Pi 3
uyumlu Raspberry Pi Camera Rev 1.3 model kamerast oldugundan gekilecek olan fotograflarin kalitesi ve ¢oziiniirliigii sinirlidir.
Hareketsiz nesnelerin fotograflarindan elde edilen 6rneklerin kalitesi VJ nesne tanima algoritmasi igin yeterli seviyededir. Ancak
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yukarida bahsedilmis olan donen levha mekanizmas: hareketli bir yapiya sahip oldugundan birtakim problemleri de beraberinde
getirmektedir. Cisimlerin hareketi esnasinda elde edilen fotograflarin bazi bodlgelerinde kaymalara ve bulaniklagmalara neden
olmaktadir. Daha geligsmis kameralar ile hareket eden cisimlerin fotograflarimin elde edilmesi daha kolay olacaktir. Dusiik seviye
tepkime ve tetikleme siiresi ile hareket eden cisimlerin fotograflart net bir sekilde ¢ekilebilir. Ancak ¢aligmada kullanilan kameranin
hareketli fotograflar1 ¢ekmesi ve kaliteli goriintiiler yakalamasi daha zordur. Bu sebeplerden dolay1 bu levhanin ¢ok daha yavas
acilarda, yani yavas hizlarda dénmesi gerekmektedir. Diisiik hizla donen levha tizerindeki nesnelerin fotograflarinin alinmas: bulanik
goriintiilerin belli bir oranda oniine ge¢mektedir.

3.2. Orneklerin Toplanmasi

Calismada kullanilan maket bitki nesneleri, yapay siis bitkilerinin pargalarindan birlestirilerek elde edilmistir. Bu pargalar esasen
terrarium objeleridir. Kiigiik ebatl terrarium bitkilerinin birlesimiyle yapay agaglar elde edilmistir. Bu yapay objeler diiz tahta

silindirik kutular tutkallar yardimu ile yapistirilmigtir. Bu sayede model dik olarak istenen konuma yerlestirilebi
Senaryo tekrar tekrar bastan kurulabilir veya farkli modeller elde edilebilir. Bu sayede, tes‘asam
ayarlanmasina da olanak saglamaktadir.

Yukarida belirtilenler dogrultusunda {i¢ adet bitki objesi elde edilmistir. Bunlar farkli yapili t
elde edilmistir. Bitki objelerinin fotograflar1 elde edilmeden 6nce ortam isiklandirilmasina dikkas ckmektedir. Ayrica
a kolaylik saglamaktadir.
Odanin 1siklandirmasi 6 Watt 6500K beyaz led ambul ile saglanmistir. Isigin donen levha i uzakligi yaklasik 2
metre ve 151k 40 derecelik bir ag1 ile aydinlatmaktadir. Aydinlatma keskinliginin giderilm onlinde 151k gegiren bir perde
bulunmaktadir. Bu sayede golge olusmasi ve asirt parlakliklar engellenmistir. Clinki{i k@svetli aydinlatma ile elde edilen
i ekilde yapilmasi sonucu, bitki
. Cok diisiik 1s1klandirma ve ¢ok
ncak esit dagilimli bir aydinlatma ile

nesnelerinin karmasik yapisindaki her noktanin neredeyse esit miktarlarda aydinl
kuvvetli 1siklandirma yapilan ortamlarda alinan 6rnekler ile yapilan egitimler ygte

elde edilen 6rneklerin egitimi ile elde edilen sonuglarin ¢ok daha iyi oldagu g6

va da diger bir deyis ile duvara tam bitisik
degildir. Duvar ile mekanizma arasinda yaklagik olarak 1 bosluk bulunmaktadir. Cekilecek fotograflarin

¢oztniirligi 1024x768 olarak ayarlanmistir. Ancak bu elde edile

Levhay1 dondiirecek olan motorun dakik llamim kilavuzunda belirtildigi tizere 6’ dir. Raspberry Pi 3
kamerasinin pes pese fotograf ¢ekebilme hizi [0, 1] a iireti tizgiin kayan ayrimli sayinin (uniform float number) saniyeye
gevrilmesiyle ile belirlenmistir. Bu sayede ¢eki [0g
tam olarak taranmasi saglanmistir 'S

istir. Her biri igin harcanan siire ise, yaklasik 3 saat 40 dakikadir.

cde’ elde edilmistir. Bu siire kullanilan elektronik alt yapiya ve belirlenen
degerlere gore degisiklik gosterebilir ve antiktan yola ¢ikarak bagka nesnelerin maketleri tizerinden de 6rnekler elde
edilebilir. Ger¢ege uygun olarak mo arabanin 6rneklerinin alinmasi egitim dncesi veri toplamada biiyiik kolaylik
saglayacaktir. Farkli agilardafiir bi imip maketinden yiizlerce hatta binlerce ornek elde edilebilir. Toplanacak olan 6rneklerin

Caligmada, her bir bitki nesnesi_icin 100
Goriildiigi gibi 30 bin tane drnek 11 Saat gibi

40x480 piksel boyutlarinda olmak sartiyla, renk yapist RGB’ den gri tonlamaya
kalitesinde bir miktar kayip olmakla birlikte, ilgili nesneye ait detaylar korunmaktadir.
mdaki yapisini temsil eden drnek bir resim Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2: Soldaki fotograf 1024x768 piksel RGB, sagdaki fotograf 640x480 piksel ¢oziiniirliikte gri tona doniistiiriilmiis hali.

Doniisiim sonras1 fotograftan ilgili nesneye ait ozelliklerin ¢ikarilip Orneklendirilmesi gerekir. Orneklerin ¢ikarilmasinda
izlenecek yol arzu edilen her sekilde olabilir (Sekil 3). Fakat dikkat edilmesi gereken husus, bu nesneyi ayirt edilmesi beklenen diger
nesnelerden ayiran 6zellik bélgelerinin 6n plana ¢ikartilmasidir. Ornegin en basit yontem, bitki objesinin tiim yapisini igerecek sekilde
kirpilmast olabilir. Veya sadece govde iistiinde kalan ve yapraklarim sinir bdlgelerine kadar olan kisim ya da sadece yaprakli alanin i¢
bolgesinden oriintiiler alinabilir. Bununla birlikte, modelin digindan alinacak olan Oriintiilerin sinir bolgelerine dikkat edilmelidir.
Pargalar1 eksik kalan nesneler egitim sonrasi tespit edilebilirligi olumsuz yonde etkilemektedir. Ek olarak alinan &rneklerin bolgesellik

e-ISSN: 2148-2683 54



European Journal of Science and Technology

yaklagimi, egitimin erken ya da ge¢ bitmesine etkisi bulunmaktadir. Bitki nesnesi disindan alinan 6rneklerde ¢ok erken turlarda
bitmesine neden olmaktadir. Hatta yapilan egitim denemelerinde heniiz 2. turda iken sonlandigi gézlemlenmistir. Ancak yaprakli
bolgenin i¢ kismindan alinan 6rneklerle yapilan testlerde 12 tura kadar uzadigi gézlemlenmistir. Bunun temel sebebi nesne disindaki
bolgenin tasidigi bilgi az iken, aga¢ yapraklart daha fazla bilgi igermektedir. Yaprakli bolgenin merkezinden alinan 6rneklerde tur
bazinda zayif siniflandiricilarin sayisi 50 tekrari bulabilirken diger durumlarda en fazla 10 tekrar olmustur. Egitimin basarist igin,
aciklandig1 tizere, bitkileri daha iyi temsil eden yaprakli kismini olusturan bolgelerin orta kisimlari kullanilmusgtir.

... .

Sekil 3: Iigili nesnenin sinir bolgesi, sinir bélgesi disi ve yaprakli bélgenin i¢ yapisinda

Bitki nesnesinin orneklerinin topluca alinmasi ilk belirlenen koordinatlara gore ilerleyecgkitit. ezavantaji, levhanin
donmesi esnasinda dikeyde olusan saga ve sola kaymalardir. Ciinkii modellerin {ist bdlgelerin
orneklerin alinmasi sirasinda nesnenin belli bolgelerinin eksik ya da fazla alinmasina yol

e ufak kaymalar gibi
inatlarinin da esit olmasi
althan 6rneklerin koordinatlart

gerekmektedir. Bunun baslica nedeni, alinan 6rneklerin vektor formatina donistiiriilme,
Ofncgi olarak kirpilan kisim vektor

esit oranlarda vektore gevrilmezlerse, igeriklerinde kayiplar meydana gelir.

formuna gevrilirken oranlar korunmazsa, alinan 6rneklerin igerikleri orijinal yapil
calismada en boy orani sabitlenerek Ornekler alinmigtir. Vektor formuna ¢eiime inde gerceklestirilmistir. Bu sekilde
igeriklerde ayni oranda degisime ugrayacagindan dolay1 egitim es da igérikleri de aymi oranlarda degismektedir.
Orneklerin asil 8lgeklerine sadik kalindiginda daha iyi sonuglar verd ;

Vektor formuna doniistiiriiliirken verilen degerin yiiz tani C icin kullanilan degerlere gore fazla olmasinin sebebi
ise asimetrik ve kiigiik yapilarin daha belirgin olmasindan dola
smiflandirict adi verilen VI Haar 6zelligi sunulur. Egiﬁn icin ku
acik kaynak kiitiiphanesi kullanilarak orneklerin €gitimi_saglanmi
ornekler olarak sunulmustur. Bu veri kiimesi, her birtbi
kiimesinin yaninda 3000 adet negatif 6rnek i
false alarm rate 0,40 olarak belirlenmisti iti
1333Mhz olan bir diz iistii bilgisayardir. @ril T
turbo frekansta 2.95 GHz hizinda calf§mustr, a egitim 10. turda tamamlanmig ve gegen siire yaklasik olarak 2 giin 20
saattir.

m acik kaynak OpenCV versiyon 3,43° tiir. OpenCV
r. Egitim i¢in alinan Orneklerden, sadece 1500 tanesi pozitif
500 adet olmak suretiyle olusturulmustur. Pozitif drnek veri
e verilmistir. Parametrelerden, minimum hit rate 0.999 ve

5. Sistemin Sinan

Sinamalarda, birbirine 1mli nesuaglerimdbulundugu, birbirinden farkli nesnelerin oldugu ve sadece bir nesnenin bulundugu
olmak iizere farkli semaryolar , modelin 6grenme performansi Olgiilmeye ¢alisilmistir. Senaryonun gergeklesecegi ortamin
aydmlatma diizeyi standartlarda aklaybirlikte, 4 adet 6 Watt 6500K renk sicakligina sahip LED ampul ile destek saglanmuistir.

n yanisira, arka planda bir miktar giiriiltii ve karmasa olusturmakta amaglanmistir. Bu
z arka plan ile yapilacak sinamalara gore zorluk artirilmistir. Ayrica sinama nesneleri dogrudan

Sinama eri, daha Once bahsedilen bitki nesneleri ve buna ek olarak kullanilan maket evlerdir. Maket evler, bitki
nesnelerinin diger varliklardan ayirt edilebilirliginin bir gostergesi olarak kullanilmistir. Ev ve agaglarin sulanmasindaki dogruluk
oraninin yiiksek olmasi birinci amag¢ oldugundan, her bir sinama agamasinda bunlarin farkli kombinasyonlar1 denenmistir. Maket
evlerden birinin, ylizeylerinden birisi yesil tonda bir renge boyanmustir. Yesile boyanmasindaki amag¢ VJ nesne tanima algoritmasinin
renklere karsi direncinin 6lgiilmesine yoneliktir. Algoritma renkler iizerinde islem yapmasa bile, ayn1 renklere sahip bolgeler ayni
parlakliklara sahiptir. Ayni parlakliklara sahip bdlgelerin i¢ ige gegmesinin bitki nesnesinin taninmasinda sagladigi etki anlasilmaya
calistlmistir. Diger bir deyisle, bitki nesnelerinin yesil tonlarini igeren yaprakli bolgesiyle, ev nesnesinin yesile boyanan yiizeyinin
farkliliginin VJ algoritmasi tarafindan ayirt edilebilme basarist dl¢tilmiigtiir.

Mobil robotun hareketi, kameranin saniyede bir goriintii alinmasi ve goriintliniin analiz edilmesi ve 0,75 saniye kadar ilerlemek
seklinde gerceklesmektedir. Bunun nedeni goriintiilerin yeteri kadar hizli islenememesinden kaynaklidir. Ornegin, saniyede 25 frame
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islem yapilamadigindan verimlilik oldukga diisiik kalacaktir. Mobil robotun hareketi esnasinda elde edilen goriintiilerde kaymalar
meydana geleceginden dogru sonuglarin elde edilmesi miimkiin olmayacaktir. Ayrica, kullanilan RaspberryPi 3 model B+ gomiilii
islemcisi bu goriintiileri hizli bir sekilde isleyemeyecek ve agir ig yiikii altinda kalacagindan 1sinma problemine yol acacaktir. Bu
olumsuz durumlardan etkilenmemek igin bir frame al, dur ve degerlendir, sula (veya sulama), sonra ilerle seklinde bir yontem ile
sinamalar gergeklestirilmistir. izlenen bu yontem sayesinde, daha net fotograflar elde edilerek, daha dogru analizler yapilmuistir.

Mobil robotun kisa tutulan ilerleme siiresi ile ilerlenen yolda daha fazla alanin taranmasini saglanmaktadir. Baglangigta mobil
robot once goriintii alir ve degerlendirmeyi yapar. Daha sonra degerlendirme durumuna gore c¢ekilen goriintiide ilgili bitki nesnesii
yakalanirsa sulama mekanizmasi tetiklenir. Sulama sonrasi ilerleme saglanir. flerlemenin saglanmasi igin dncelikli olarak mobil
robotun kizil 6tesi mesafe sensorlerinden gelen bilgiye gore degerlendirilmesi gerekmektedir. Mobil robotun ilerlenen yol {izerinde
konumlandirilmis her iki yonii tarayan kizil 6tesi sensorlerinden bir engel bilgisi (yolun sonu anlaminda kullanilmaktadir) gelmemis
ise ilerleme saglanir. Her iki kizil 6tesinden de engel yakalandig: bilgisi gelirse mobil robot bekleme konumuna Bu bekleme
konumu sinama agsamasinda kullanilmamustir. Eger kizil 6tesi sensorlerden biri engel bilgisini alirsa ilerleme yon'
yonde ilerleme bir sonraki engele kadar devam eder. Bu sayede 3 metrelik sinama yolu iizerinde birden fa
smama agamasinda elde edilen sonuglarin sayis1 artirilmaktadir. Q

Sinama yolu bu sekilde otomatik olarak birkag¢ kez taranir. Sinama yolunun her iki ucunda bulu
calismada birden fazla yol taramasi yapilmasi saglamr. Ornegin sinama yolunun 5 kere taranmasi
mesafesi elde edilecektir. Pinpon topunun iki duvar arasinda sekmesi gibi, mobil robotta her iKi"chge
ilerleme saglayacaktir.

clik bir stnama
doniistimli olarak

Mobil robot kamerasmln cektigi 640x480 g:ozunurlugundekl fotograflara filtre uy 640 pikselin ii¢ parcaya
i Ori analizi i¢in kullanilmig ve bu
lanilmasinin iki avantaj1 vardir.
mobil robotun bitki nesnesinin (veya
ekanizmasi algilanan bitki nesnesini

boliimiin saginda ve solunda kalan klslmlarda ise nesne analizi yapilmamistir. BO
ilki, azalan piksel sayisi ile yapilan islem iigte birine diisecektir. Ikincisi, tanimanin
ev) tam karsi dogrultusundayken gerceklesmesine fayda saglayaca
neredeyse tam ortadan sulayabilecektir.

6. Sonuclar

Sinama, sadece bitki nesnelerini igeren yatay yol, idece ma ii yatay yol, hem maket evleri hem de bitkileri i¢eren
yol, her iki modeli yakin konumlarda igeren yatay ‘il her iki farkli modelin i¢ ice gegtigi yatay yol olmak tizere toplam bes farkli

senaryo ile uygulanmigtir. Asagida verilen tablolar bolii neShenin bitki olarak tanindigini (pozitif smif), X sembolii ise

nesnenin bitki olarak taninmadigini (negatif sinif) sembolize etmektedir. Senaryolarda kullanilan maket evlerden ii¢ii ayni digeri ise

farkli modeldedir. Senaryolarda, aym1 mofeldcNelanWmake®eylcRden yiizeyi yesil olanin yesil yiizeyi mobil robotun kamerasinin
bulundugu yone doniik olarak konu

Sadece bitkileri iceren ilk senary
olusturulmustur. Her bir bitki nesnesiai
noktada konumlandirilmists
saniyelik diisiik hizlardaki i
smnama islemini tersten yaj
karsilagsma toplam 12pkez sag

relilly yol lizerinde 4 adet bitki nesnesinin esit araliklarda yerlestirilmesiyle
uzaklig1 yaklasik 75 santimetredir. Mobil robot yolun sol tarafindaki en ug
ilk goriintli alinir ve degerlendirilir. Daha 6nceden de bahsedildigi iizere 0,75
tiilerin alinmasi ve sinanmasini saglar. Yol bitiminde mobil robot yon degistirerek
gecen senaryo yolu ii¢ kere taranarak agsama sonlandirilmistir. Bitki nesneleri ile
Karsilagmada, bitki nesnesi VJ egitim modeli tarafindan tam olarak tespit edilmistir. Bu

senaryonun basaris1 %1€0 olara ustur. Mobil robotun senaryo yolunda bitki nesneleri tanimasina iliskin tablo Tablo 1’ de
verilmistir.

ablo®: Mobil robotun senaryo yolundaki bitki nesnelerini tanima basari tablosu.

Bitki-1 Bitki -2 Bitki -3 Bitki -4
(4 (4 (4 (4
Ola (4 (4 (4 (4
Soldan-Saga v v v v

Ikinci senaryoda ise sadece maket evler kullanilmustir. Maket evlerin dizilimleri ilk senaryodaki gibidir ve kullanilan maket ev
sayis1 da benzer olarak 4 adettir. Senaryo yoluna yerlestirilen evler 3 metrelik uzunlugu esit olarak bolecek bicimde 75 santimetre
araliklarda konumlandirilmiglardir. Sadece maket evleri iceren sinama yolu da benzer bigimde soldan baglanmak suretiyle 3 kez
taranmustir. Ev nesneleri ile kargilasma toplam 12 kez saglanmistir. Her karsilagsmada, ev nesnesi VJ egitim modeli tarafindan tespit
edilememistir. Bu senaryonun bagarisi da %100 olarak bulunmustur. Arka plan ve maket ev nesnelerinde olusturulan giiriiltiiye
ragmen, bitki nesnesi olarak tanmmmamuslardir. Mobil robotun senaryo yolunda ev nesneleri tanimasina iliskin tablo Tablo 2° de
verilmistir.
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Tablo 2: Mobil robotun senaryo yolundaki ev nesnelerini tanima basart tablosu.

Test-2 Ev-1 Ev-2 Yesil Ev-3 Ev-4
Soldan-Saga ' b4 b 4 b 4
Sagdan-Sola X X X X
Soldan-Saga X X X %

Sinamanin {igiincii senaryosunda, maket evler ve bitki nesneleri senaryo yoluna maket ev, bitki nesnesi, maket ev ve bitki nesnesi
sirastyla yerlestirilmistir. Her nesne 3 metrelik senaryo yolu iizerinde esit araliklarla siralanmistir. Ugiincii stnama senaryo yolunun sol
u¢ kismindan baglatilmisti. Maket evlerin higbiri bitki nesnesi olarak taninmazken, bitki nesnelerinin hepsi
taninmustir. Maket ev bulunduran agamalarda mobil robotun nesnelere uzakligi yaklasik 85 ile 90 santim arasind
evlerin boyu bitki nesnelerinin boyundan biraz daha kisa olmasindan kaynaklanmaktadir (sadece bltkl nespele
uzaklik 75-85 santim arasinda uygulanmistir). Mesafe artirilarak maket evlerin biiyiikk bir kis
girdirilmesi hedeflenmistir (ger¢ek uygulamada robotun nesnelere olan uzakliginin algoritmik olarak uya
goriintlisiiniin iyi bir konumdan alinmasi {izerinde ¢alisilmalidir). Bu senaryonun basarist da 9 0
robotun senaryo yolunda ev ve bitki nesnelerini tanimasina iliskin tablo Tablo 3’ de verilmistir.

bitki nesneleri aym
yatay dogrultuda ve cisimlerin agirlik merkezleri yaklasik olarak kesigsmektedir. Yani bir igégindeh daha ileride veya geride
konumlanmamustir. Maket evlerin higbiri bitki nesnesi olarak taninmazken, bitki n i s dogru olarak tanmmstir.
Senaryo tamamlandiginda elde edilen sonug, kadraja giren her iki nesned mmastyla sonu¢lanmigtir. Bu
senaryonun basarist da %100 olarak bulunmusgtur. Mobil robotun senaryo yolu i
Tablo 4’ de verilmistir.

Tablo 3: Mobil robotun senaryo yolundaki e

Test-3 Ev-1 Bitki-2
Soldan-Saga % v
Sagdan-Sola X v
Soldan-Saga % v

Tablo 4: Mobil robotun senaryo yolun@

Test-4 Ev-Bitki ikilisi i-2 Ev(Yesil)-Bitki ikilisi-3 Ev-Bitki ikilisi-4
Soldan-Saga Ev: X Bitki: Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/
Sagdan-Sola Ev: X Bitki: Ev: X Bitki:/ Ev: X Bitki:v/
Soldan-Saga Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/

gen basar1 orani bitki nesneleri bazinda %83 olarak bulunmustur. Mobil robotun senaryo yolunda ev ve
iskin tablo Tablo 5’ de verilmistir.

a elde edilen ilk bulgu, eger iki nesne yanyana yer aliyor iseler, alinan kamera goriintiisii icinde diger
ulunmasindan dolay1 tanima islemi iki kere gergeklesebilmektedir. Bu durum esasinda eger bitki boyutlar1 biiyiik
goriintiisii iginde kaldig1 her frame i¢in sulama veya ilaglama eylemi yapilacaktir. Bu da tanima problemi degil,
isin dogas1 geregi olmast gereken bir durum olarak algilanmalidir. Tkinci bulgu ise, nesnenin bulundugu konumdaki aydinlatma diger
bolgelere gore daha az ise, bu durum taninma basarisini etkilemektedir. Az 1siklandirma nesnenin, farkli nesneler gibi goriinmesine
yol agmakta, karmasik yapidaki nesneler i¢in VJ algoritmasinin nesneyi yanlis tanimasina ya da hi¢ tanimamasina sebep olmaktadir.

Tablo 5: Mobil robotun senaryo yolundaki icice gecmis maket ev ve bitki nesnelerini tanima basarisi.

Test-5 Ev-Bitki ikilisi-1 Ev(Yesil)-Bitki ikilisi-1 Ev-Bitki ikilisi-1 Ev-Bitki ikilisi-1
Soldan-Saga Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ -
Sagdan-Sola Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/
Soldan-Saga Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ Ev: X Bitki:¢/ -
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VJ algoritmasi1 g6z 6niinde bulunduruldugunda, bitki nesnelerini iceren fotograflardan alinan 6rneklerin igerigi, goriintii kalitesi,
1siklandirmanin yonii ve nesnenin karmagsiklik yapisindan dogrudan etkilenmektedir. Goriintii kalitesi diisiik olan fotograflardan elde
edilen pozitif 6rnekler egitimin dogrulugunu negatif yonde etkilemektedir. Buna ek olarak ilgili nesnelerden alinan pozitif 6rneklerin
ilgili nesnelerin i¢ ya da dis bolgesinden alinan 6rneklerine gore yapilan egitimlerin sonuglari farkli olmaktadir. Bu nedenle ilgili
nesnelerin detaylara sahip bolgelerinden elde edilen pozitif 6rnekler, VI algoritmasini bagarimini artirmaktadir. Bu ¢alisma ile ayrica,
gerekli kosullar saglandiginda VJ nesne tanima algoritmasinin igerigi karmagik olan nesneleri basari ile tantyabildigi gosterilmistir.
Ortamda benzer igeriklere sahip nesnelerin giiriiltiilerini gidermek amaciyla VI framelerinin sayisi Min Neighbors algoritmasi
yontemiyle simirlandirilabilir. Cogu nesne i¢in 3 ile 7 arasinda bir frame komsuluk degeri yeterlidir. Caligmada en yakin komsuluk
degeri 6 olarak belirlendiginde en iyi stnama sonuclari elde edilmistir.

Yapilan sinamalarda, 5*12=60 nesnenin 58 tanesi dogru tespit edilmistir, bu mobil sulama/ilaglama robotunun gorme yetisi ve
bitki nesnelerini tanima basarisinin yaklasik olarak %96.5 gibi oldukga yiiksek bir diizeye ¢ikarildigini géstermekt undan sonra
yapilacak calisma, robotun arazi ortamina adapte edilerek, karsilasilabilecek gorsel sorunlara (bazilarini agiklad iireterek,
modeli faydali bir {irlin haline getirmektir.
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