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Oz

Yapay zekd ve buna bagli alt ¢alisma konularindaki bilimsel yontemler, neredeyse her alanda yaygin bigcimde kullanilmaktadir.
Ozellikle savunma sanayi ve tarim bu alanlarm en cazip uygulama merkezlerini olusturmaktadirlar. Tarimda veya bahgelerde
kullanilmak iizere daha dnce gelistirmis oldugumuz sulama ve ilaglama prototip mobil robotumuzun, nesne (aga¢ veya degil) tanima
kisminda yeterli diizeyde basarili neticeler alinamamisti. Bu g¢alismada, bu mobil robot ile ger¢cek zamanli goriintiiler iizerinde
karmagik (asimetrik) yapiya sahip bitki nesnelerinin taninmasi ve bu taninma sonucuna gore ilaglama mekanizmasinin tetiklenmesinin
basarimini artirilmistir. Bitki nesnelerinin taninmasi amact ile Viola-Jones nesne tanima algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritma ile
yapilan egitim ve parametrik diizenlemeler sonucunda elde edilen modelin 5 farkli senaryo yolu iizerinde sinanmasi sonucunda, mobil
sulama/ilaglama robotunun gérme yetisi ve bitki nesnelerini tanima basarisinin yaklagik olarak %96.5 gibi oldukga ytiksek bir diizeye
cikarildig1 goriilmiistiir. Ayrica, ihtiyag¢ dolayist ile uygulanan, herhangi bir nesneye ait goriintii egitim setinin olusturulmasina yonelik
hizli ve kolay bir yontemin detaylari makalede agiklanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Mobil robotlar, nesne tanima, goriintii seti olusturma, yapay zeka, akilli sistemler

Object Recognition Studies for Irrigation/Medication Robot

Abstract

Scientific methods in artificial intelligence and related sub-studies are widely used in almost every field. Defense industry and
agriculture are the most attractive application areas of these fields. Sufficient successful results could not be obtained in the object
(tree or not) recognition part of our irrigation and spraying prototype mobile robot, which we developed earlier for use in agriculture
or gardens. In this study, with this mobile robot, the performance of the identification of complex (asymmetric) plant objects on real-
time images and the triggering of the spraying mechanism according to this recognition result has been increased. Viola-Jones object
capture algorithm was used to identify plant objects. As a result of the testing the model obtained through the training and parametric
arrangements made to this algorithm on 5 different scenario paths, it has been observed that the success of recognizing plant objects
and vision ability of the mobile irrigation/medication robot has been increased to a very high level of approximately 96,5%. In
addition, the details of a quick and easy method for creating an image training set for any object that is applied due to need are
explained in the article.

Keywords: Mobile robots, object detection, creating image set, artifical intelligence, smart systems.
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1. Giris

Siiphesiz ki, nesne tanima algoritmalarinin en popiiler olani
yapay sinir aglart olmakla birlikte, beraberinde bir takim
uygulanabilirlik problemlerini de getirmektedir. Birgok alanda
ve farkli veriler lizerinde bilylik dogruluk oranlarina sahip olsa
da, yapisal mantig1 ve ¢ok katmanli mimarisi ile biiyiik sistem
kaynaklarina ihtiya¢ duymaktadir. Ancak mobil sistemler
bazinda disiiniildiiglinde, bu durum ciddi performans
problemlerine neden olmaktadir. Hizli ve pahali sistemler i¢in iyi
bir ¢oziim yolu olmasma ragmen, daha kiiciik sistem
kaynaklarma sahip sistemlerde uygulanmasi zordur. Ciinki
elektronik alt yapinin zayif oldugu sistemlerde, verilerin yavas
islenmesinden kaynakli, gecikmeli sonuglar elde edilmektedir.
Uygulanan yere ve zamana gére memnuniyet faktorii degisebilir
ancak her durumda hizli analiz avantaj saglamaktadir. Ozellikle
goriintii isleme ve nesne yakalama gibi biiylik is giicli gerektiren
uygulamalarda gii¢lii sistemlerin kullanilmast kaginilmazdir.
Giugli  sistemler biiyllk maliyetler getireceginden sistem
tasarimlari biiyiik 6nem tagimaktadir.

Calisma kapsaminda goriintii isleme yontemi olarak, yapay
sinir ag1 algoritmalar1 yerine Viola-Jones (VJ) nesne tanima
algoritmasi kullanilmistir. VJ algoritmasi, yapay sinir aglarinin
aksine daha az islem giicli ve sistem kaynagina ihtiya¢ duyar.
Buna bir gosterge olarak, kayan noktali sayilar yerine tam
sayilar iizerinde islemler yapmasi verilebilir. Bilinecegi lizere
islemci i¢in tam sayilarin toplanmasi ve ¢ikartilmast ¢ok hizli
gergeklesir. Gergek zamanli uygulamada VJ nesne tanima
algoritmast ile yiiksek dogrulukta sonuglara ulasilabilir.
Algoritmanin ana temast daha ¢ok yiiz tanima iizerine kurulmus
olsada, sonraki yillarda yapilan farkli arastirmalar bu
algoritmanin bir¢ok farkli nesne iizerindeki basarisini ortaya
koymustur. Ornegin, Liu Yun ve Zhang Peng yapmis olduklar
calismada [1], VJ metodunu SVMs ile harmanlayarak insan eli
ve onun farklt durumlarmi gergek zamanli olarak taniyabilen
sistem gelistirmislerdir. Bu ¢alismaya gore, ag tizerinde bulunan
bir veya daha fazla bilgisayarin uzaktan kontrol (remote control)
edilebilmesi saglanmistir. Insan elinin farkli hareketlerine
yonelik bilgisayarin agilmasi veya kapatilmasi tetiklenmektedir.

Bir farkli bakig acisi ile Ramana Isukapalli ve ekibi
caligmalarinda [2], VJ nesne tanima algoritmasina ek olarak
kendi gelistirmis olduklari ¢ok smifli algilama algoritmasini
(multi-class detection algorithm) uygulayarak, ilgili nesnelerin
taninmasindaki ~ performans ve  dogruluk  degerlerini
gostermiglerdir. Bu c¢alismada vurgulanmasi gereken 6nemli
kisim, tek bir goriintii icinde barman farkl tiirlerdeki nesnelerin
taninmas1  ve etiketlendirilmesidir. Bilindigi iizere aym
ekosisteme dahil olmayan nesnelerin olusturdugu veri kiimesi,
V] nesne tanima algoritmasinin  standart  sapmasini
artiracagindan mantikli bir yaklasgim olmamaktadir. Calismada
kullanilan otomobil, motosiklet, yapraklar ve insan yiizleridir.
Bu dort smifa ait olusturulan tek bir veri kiimesi ile elde edilen
sonuclar VJ nesne tanima algoritmasinin dogruluk degerini
diislirecektir. Ancak her bir nesnenin olusturdugu veri kiimeleri
icin elde edilen smiflandirict ile ger¢ek zamanli tanima islemi
performans kayiplarina yol agacaktir. Yapilan c¢alismada bu
probleme iliskin ¢6ziim algoritmasi ve dogruluk degerine iliskin
yapilan test sonuglari1 deneysel olarak verilmistir.

VJ nesne tanima algoritmasinin farkli bir veri kiimesi
iizerinde uygulamast olan Mohammad Mahdi Moghimi ve

e-ISSN: 2148-2683

arkadaglarinin gelistirdikleri ¢alisma [3], tasitlarin karayollar
iizerindeki izleme kameralarindan yakalanmasi tizerinedir. VJ
nesne tanima algoritmasina egitim seti olarak sunulan pozitif
gorseller tasitlarin 6n yiizeylerinden belli agilarda c¢ekilen
fotograflardan saglanmistir. Belli bir simetri ve benzerlige sahip
tagitlarin  bu alandaki kullanilabilirli§ini ¢arpict  olarak
gostermiglerdir. Onerilen algoritma ile tagitlarin hem 6n hem
arka yiizeylerinden elde edilen veri setlerinden, ¢ok sinifl
algilama algoritmasi kullanilarak tek bir izleme kameras: ile iki
yonlii  akist  kontrol edebilen tasit tamima algoritmasi
gelistirilebileceginden bahsedilmistir. Caligmada, farkli 151k
siddeti sartlar1 altinda elde edilen bulgulara ve bunlara iligkin
sonuglara deginilmistir. Ayn1 veri setleri iizerinde uyguladiklari
farkli algoritmalarin sonug¢larini ve iligkilerini sunmaktadir. VJ
nesne tanima algoritmasini miras alarak yaptiklart uygulamada
elde edilen dogruluk degeri carpici bicimde yiiksektir. Farkli 151k
siddeti oranlar1 ve Kkalitelerde alinan videolar iizerindeki
dogruluk degerlerinin %94’ e kadar artirildig1 belirtilmistir.

Bir diziistii veya masaiistii bilgisayar i¢in VJ nesne tanima
stireci ¢ok kisa siireler igerisinde gerceklestirilebilirken, gomiilii
sistemler i¢in biiyiik bir performans sorunu haline gelebilir. Bu
baglamda yapilan bir ¢alisma, Moad. Benkiniouar ve Mohamed
Benmohammed tarafindan yaymnlanmistir [4]. Diisik gii¢
tilketimine ve diisiik performansa sahip sistemlerde VJ nesne
tanima algoritmasi esas alinarak bir optimizasyon algoritmasi
tasarlamiglardir. Yayinlarinda dile getirilen; performans kayiplari
geligen elektronik tabanli ¢evrebirimleri sayesinde giderilecektir.
Ancak ufak 6lgekli sistemlerde halen uygulanabilirligi yetersiz
kalmaktadir. Algoritmanin egitim asamalari, egitimin yapildigi
sistemler ve modeller ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde
degerlendirilmistir.

Bir¢ok goriintii isleme probleminde oldugu gibi, yiiksek
basar1 oraninin yani sira bir miktarda yanlis degerlendirme oran
vardir. Kullanilan alana ve bélgeye gore farkliliklar gostermekle
birlikte, basar1 oranlar1 belli bir 6l¢lide memnuniyet
saglamaktadir. Yasaman Heydarzadeh, Abolfazl Toroghi
Haghighat ve Nazila Fazeli ¢alismalart sonucunda gelistirmis
olduklar1 modelin [5], VJ nesne tanima algoritmasina gore dort
kata kadar daha hizli oldugunu ve dogru-yanlig oranini %10°dan,
%2.4° lere kadar disiirdligiinii belirtmislerdir. Ayrica insan
yiiziinii iceren fotograflarda yiize ait olan igeriklerin taninmasina
yonelik bir caligma sunulmustur. Bilindigi {izere VJ nesne
tanima algoritmasinin asil hedef noktasi insan yiizli tespitine
yoneliktir. Bu ¢aligma VJ nesne tanima algoritmasini temel almis
ve yine insan yiizii tanima {izerine bir ¢alisma olmustur.

Rapee Krerngkamjornkit ve Milan Simic 2013 yilinda
yapmis olduklar1 ¢aligmada [6], V] nesne tanima algoritmasi
kullanarak, video verisi iizerinde ger¢ek zamanl insan viicudu
tanima algoritmast gelistirmislerdir. Makalelerinde, insan
viicudunun  gergek  zamanli  sistemlerinde  kullanilan
algoritmalarin performans ve maliyetlerinden bahsetmislerdir.
Bu nedenle performans kayiplarina ¢éziim olarak ¢aligmalarinda
VJ nesne tanima algoritmasini miras almislar ve video verisi
iizerinde etkin rol iistlendigini vurgulamiglardir.

Dewiani Djamaluddin ve arkadaglar1 trafik yogunlugunu
Olcebilmek icin VI  nesne tanmima  algoritmasindan
faydalanmuslardir [7]. Ozellikle benzer ve simetrik igeriklere
sahip tasitlarin 6n kisimlarindan alinan az sayidaki Ornek
fotograflar ile %92 basarili tespit oranina erigilmistir.
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Birgok calismada belirtildigi {izere, makine 6grenmesinin ve
nesne tanima metotlarinin renk, 151k siddeti, seklin karmasikligi
gibi faktdrlerden etkilenebilecegi belirtilmistir. Bu durum, VJ
nesne tanima algoritmast i¢in de gegerlidir. Yongzheng Xu ve
digerleri ilgili nesnelerin taninmasinda, nesnelerin goriintii
diizleminde farkli rotasyonlarda bulunmasi ya da egitim verisine
gore farkli yonlerde gorsellerinin elde edilmesinin, tanima
oranini biiyiik dl¢lide diistirecegini bildirmislerdir [8]. Ancak VJ
nesne tanima algoritmasinin orijinaline sadik kalarak bu
problemin ¢dziilebilir oldugunu vurgulamislardir. Ayrica insansiz
hava aract (UAV) fizerinde otoyol trafik kontrolii ve tasit
yogunlugunun tespitine yonelik c¢alismalarinda, havadan
aldiklar1 goriintiilerde ag1 degisiminden dolayr kaynaklanan
dogruluk kayiplarint ele almislardir. 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 6nce tespit edilip soldurulmasi veya
sansiirlenmesi  6rnegi verilebilir. Ozellikle toplumun geng
bireylerinin gelisimini ve yonelimlerini olumsuz etkilemekte
olan pornografik igeriklerin engellenmesine yonelik giizel bir
galisma Ornegi Muhammad R Wiratama ve arkadaslari
tarafindan gergeklestirilmisgtir [9]. Gelisen internet agi ve
hizlanarak artan gorsel igerik sayisimin iginde barindirdig
olumsuz orneklerin giderilmesi veya onceden Onlenmesi igin
farkli irklara mensup insanlardan alinan cinsiyet belirleyici
ornekler VJ nesne tanima algoritmasi yardimiyla egitilip,
smiflandirict elde edilmistir. Ayrica ten dedektorii algoritmast
(Skin Detector) yardimu ile odak noktalarin renk uzayini daha
net hale getirerek algoritmanin dogruluk performansi
artirilmustr.

VJ nesne tanima algoritmasi kullanilarak, insan yiizi
iizerinde ifade ve duygu tespiti de ¢alisilmigtir. Kartika Candra
Kirana, Slamet Wibawanto ve Heru Wahyu Herwanto
makalelerinde [10] VJ nesne tanima algoritmasmin gercek
zamanli uygulamalarda hizli ve yiiksek seviyelerde dogruluk
degerine sahip oldugunu belirtmislerdir. VJ nesne tanima
algoritmasini, insan yiiziindeki ifade belirten &zelliklerle
egitmislerdir. Ek olarak daha once yaptiklart benzer calismayi,
VJ nesne tamima algoritmasi ile karsilastirmig ve fark edilir
sekilde iyi sonuglar aldiklarini vurgulamislardir.

Ancak bazi durumlarda, VJ nesne tanima algoritmasi
olumsuz yonde etkilediginden dogrulugu diisebilmektedir. VJ
nesne tanima algoritmasinin en O6nemli kismi olan Adaptive
Boosting  Algoritmasidir. Bu algoritmaya sunulan ilgili
orneklerin diizglin seg¢ilmis olmasi, siniflandirict olusumunu
birincil dereceden etkilemektedir. Diizgiin ve belirgin igeriklerle
beslenemeyen algoritmanin egitilmesi 6nce siniflandiriciyi,
sonra selale (cascade) zincirini olumsuz yonde etkileyecektir.
Pooya Tavallalil, Mehran Yazdi ve Mohammad Reza Khosravi
makalelerinde, sunulan egitim verilerinin verimsizligi ve
tutarsizligl, VJ nesne tanima algoritmasinin negatif ydnde
sonuglar doguracagini belirtmiglerdir [11].

VI nesne tanima algoritmasi1 benzerligi fazla olan nesnelere
ait egitim setlerinde olduk¢a iyi performans ve dogruluk
seviyelerine ulagabilir. Ancak farkli goriinti ve karmagik
yapilarda dogrulugu diismektedir. Buna ek olarak egitim verileri
ve nesnelerinin belirgin olmast performansi ¢ok etkilemektedir.
Benny Hardjono ve digerleri, VJ nesne tanima algoritmasinin
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performans ve dogruluk degerlerini, farkli goriinti isleme
algoritmalart yardimiyla o&lgmiislerdir [12]. Ayrica derin
O0grenme algoritmasi kullanarak (YOLO), VI nesne tanima
algoritmasi ile karsilagtirmasini da yapmslardir.

Gercek zamanli ¢alismalarda hizli tanima iglemi Onemli
oldugu kadar, hata oranmmin da az olmasi biiyiikk Onem
tagimaktadir. Yukarida bahsi gecen caligmalar, VI nesne tanima
algoritmasinin hem dogruluk degerleri hem de ger¢ek zamanli
uygulamalardaki performansini degerlendirilmistir. Genel kan
VJ nesne tanmima algoritmasinin hizli sonuglar verebildigi
yoniindedir. Ancak dogruluk degeri bakimindan oran yiiksek
olmakla birlikte hata orami da kiiglimsenecek kadar diigiik
degildir. Yiiz tanima iizerine, VJ nesne tanima algoritmasina
dayali ve dogrulugun artirilmasina yonelik bir ¢alisma Lu Wen-
yao ve Yang Ming [13] tarafindan yapilmistir. Makalelerinde,
ilgili nesnelerin taninmasi esnasinda, kameranin goriintii aldig1
aci ile ilgili nesnelerin arasina giren kati yapili nesnelerin, nesne
taninmasindaki ~ dogrulugu  biiyiik  Ol¢iide  azalttigim
belirtmislerdir. Makalelerinde yiiz nesnesi ele alindigindan, bir
kupa veya Cin toplumuna has yemek ¢ubuklarinin insan
yiliziinlin Oniine gectigi anda VJ nesne tanima algoritmasinin
dogrulugunu biiyiikk 6l¢iide diislirdiigiinii deneysel gozlemlere
dayali olarak bildirmislerdir. Ancak, VJ nesne tanima
algoritmasinin bagka algoritmalar ile kombine edilebilir olmasi
onun bu zafiyetini ortadan kaldirmaktadir. Orijinal VJ nesne
tanima algoritmasinin ve bu algoritmaya pekistirici bir
yaklagimla  gelistirdikleri  algoritmanin  karsilastirmasini
yapmuslardir. Composite Feature yaklagimi ile VJ nesne tanima
algoritmasinin dogrulugu artirilmistir.

2. Viole Jones Algoritmasimin Analizi ve
Belirgin Ozellikleri

Egitim asamasini olusturan veri seti drneklerinin belirgin ve
kaliteli olmasi, ilgili nesnelerden alinan Orneklerin ayni tiir
aileden olmasi, eger nesneler karmasik tiirden ise 6rneklerinin
sikigtirllmamast nesne tanima algoritmasinin  dogrulugunu
pozitif yonde etkileyecektir. Ciinkil tutarsiz sekilde alinan her
ornek zayif siiflandirict seti olugturulmasinda sapmalara neden
olacaktir. Sikistirllan Ornek gorsellerinde meydana gelen
kayiplardan dolay1 ilgili nesnenin igeriklerinin kaybolmasina
sebebiyet verecektir. lgilenilen nesnenin cinsine gore igeriklerin
onemi farklilik gosterebilir. Detaylar 6nemli igerikleri temsil
ediyorsa, sikistirma  iglemi  egitimi  olumsuz  yonde
etkilemektedir. Ayrica sikistirilan nesne ornekleri sikistirilirken
aynm1 orantilarda olacak sekilde sikistirtlmalidir. Orantisiz
sikistirmalar zayif siiflandirict segilmesi esnasinda standart
sapmay1 artiracaktir. Taninmasi istenen nesneden elde edilen
ilgili Oriintiiller egitim asamasinda sunuldugunda 24x24 piksel
icin 160 bin civarinda Haar-Like icerikleri sunulur. Haar-Like
igeriklerinin segilmesi ve VJ nesne tanmima ¢ergevelerinin
olugturulmasit  Adaptive Boosting algoritmasi sayesinde
gergeklestirilir. Nesnelerden alinan 50x50 piksellik ornekler
24x24 piksellik vektor formatina donistirildigiinde kayiplar
meydana gelir. Bu nedenle nesneden alinan Oriintiiniin
bilesenleri 6nem arz ediyor ise sikistiriimadan egitime sunulmasi
gerekir. Ayrica nesneden alinan 6rneklerin boyutsal oranlart sabit
olursa her drnek igin daha etkin egitim kosulu saglanir. Ornek
verilirse, her bir nesneden alinan 6rneklerin kare 6zelligi tasirsa,
vektor formata donistiirtlirken kare o6zelligi korunacak ve
Olgeklendirmeden dogan igerik sikistirmasi olmayacaktir. Bu
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sayede belirlenen 24x24 piksellik vektor ¢ergevesi aslinda kayan
V1J nesne tanima ¢ergevelerinin boyutunu belirlemis olur.

VJ nesne tanima gergevesi, kendini olusturan birgok sabit
konumlu zayif siiflandirict adi verilen dikddrtgen yapili
iceriklerden olusur. Bu zayif simiflandiricilar, Adaptive Boosting
Algoritmasi tarafindan en uygun olanlarinin secilmesiyle nesne
tanima c¢ercevesi olusturulur. Zayif siniflandiricilarin her biri

belli bir konumda bulundugundan dolayi, nesne tanima
esnasinda nesnenin acgisal degisimleri VJ nesne tanima
gerceveleri tarafindan reddedilecektir. VJ nesne tanima

algoritmasinin egitimi sonucunda bir dizi VJ nesne tanima
gerceveleri olusturulur. Bu sekilde selale simiflandirict adi
verilen birden fazla c¢ergeve ile giicli siniflandirict zinciri
kurulur ve giiglii bir filtreleme mekanizmasi saglanir. Her bir VJ
nesne tanima ¢ercevesi belli miktarda zayif siniflandirict
barindirdigindan selale siniflandirictyr olusturan toplam zayif
smiflandirict sayist da ¢ok fazla olmamaktadir. Bu siire¢ bir
nesneyi siiflandirmak i¢in esasen lineer bir filtre gérevi goriir.
Az sayida zayif smiflandirict ile etkin filtreleme ve hiz kazanci
saglanir. Siire¢ Haar-Like igeriklerinin sunulmasi, integral resmi,
Adaptive Boostin algoritmasi ve Cascade siniflandirici seklinde
gerceklesir [14].

Bu c¢aligmada, daha once gelistirmis oldugumuz Kamera
Destekli Mobil Ilaglama ve Sulama Robotu [15] iizerinde birkacg
modill degisikligi yapilarak performans ve tutarli hareket
edebilme yetenegi artirilmistir. Onceki tasarima gore daha
dogrusal hareket saglanmis ve boyutu artirtlmistir. Nesne tanima
algoritmasi olarak VJ uygulanmis, bu algoritmanin egitiminde
kullanilmak {izere mobil bir mekanizma gelistirilerek, farkl
acilardan goriintli alinarak egitim kiimesi olusturulmustur.
Giincellenen mobil robot yapist ve VJ nesne tanima algoritmasi
ile daha yiiksek oranlarda bagarim elde edilmistir.

Makalenin bundan sonraki kisimlarinda, B6liim 3’ de resim
orneklerinin toplanmasi, mekanizmasi ve islenmesi, Bolim 4’te
VJ nesne tanima algoritmasinin egitimi, Boliim 5° de sistemin
smanmasi ve Boliim 6’da sonuglar paylagilmustir.

3. Nesne Orneklerinin Toplanmasi

3.1. Ornek Toplama Mekanizmasi

Caligmada, bitki veya aga¢ nesnelerinden drnekler farkli bir
Bu yontem, geleneksel

yontemle elde edilmistir. olarak

Sekil 1: Nesne fotograflarini seri ve farkli agilarda ¢ekebilen
donen levha mekanizmasi

Yukarida verilen donen levha mekanizmasinin alt
konumunda bulunan suntalarin eni ve boyu 20 santimetreye 30
santimetredir. Sunta levhalarin kalmligt 0,75 milimetredir.
Aralayict somunlar yardimi ile iki katman haline getirilmis ve
belli bir agirlign saglamasindan dolay:r iki adet kullanilmistir.
Suntalar belli yerlerden olmak kaydiyla dort aralayict somunla
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kullanilan yaklagimlara gore ¢ok daha verimli ve kolaydir. Web
iizerinden Ornek toplamak, ya da hali hazirda var olan veri
kiimeleri ile ¢aligmak 6zel senaryonun olusturulmasini
kisitlayabilir. Bitki ve aga¢ Orneklerini igeren fotograflarin tek
tek toplanarak, ilgili kisimlarinin ¢ikarilmasi ve pozitif 6rnek
olarak VIJ algoritmasina sunulmasi zaman alici bir caligmadir.
Ayrica miimkiin oldugunca temiz, kolay ve hizli o6rnekler
alinmasi  6nem tasimaktadir. Orneklerin kalitesi, egitim
asamasinin  basarisin1  etkileyen ve modelin dogrulugunu
belirleyen en 6nemli faktordiir. Elde edilen 6rneklerin sadece
ilgili nesnenin pargasini igermesi, egitim asamasinin ¢ok daha
verimli olarak uygulanmasimi saglayacaktir. Bu sebeplerden
dolay1, diisiik hizda ve yatay eksende dénen bir levha ya da
plakanin iizerine yerlestirilen maketlerin, belli bir zaman dilimi
ve miktarda Orneginin alinmasit uygulanmistir. Donen levha
iizerine ilgili nesnenin kendisi veya ilgili nesnenin maketi
yerlestirilerek ii¢ boyutlu tarama mekanizmasinin 6n asamasi
olusgturulur. Yavas hizlarda donen bu mekanizmanin karsisina
sabit veya hareketli bir kamera konularak istenen mesafelerde,
istenen acilarda ve farkli arka planlarda Orneklerin hizlica
almmast miimkiin kilinir. Genel anlamda bu yontem
kullanilarak, neredeyse her nesnenin maketi ile 6rneklerinin
alinmasi saglanabilir. Maketi olabilecek 6rnekler, otomobiller, ev
ve binalar, elektronik cihazlar ve bilesenleri, beyaz esyalar,
meyveler hatta dogal ortamlarda bulunan her tiir nesne olabilir.
Bir nesnenin maketi olusturularak hem yer tasarrufu hem de mali
kazang elde edilir. Bu yontem ile ayrica, karmasik yapili ve
asimetrik objelerin her bir noktasindan Ornekler alinmasi
miimkiin olabilmektedir. Bir telefon nesnesi i¢in 100 adet drnek
almarak egitim algoritmasindan iyi sonuglar elde edilebilir. Aynm
sekilde bir elma veya futbol topunda alinan az sayida drnek ile
model daha iyi egitilebilir. Bununla birlikte, nesne karmasikligi
arttikga egitim sonucu elde edilen basar1 diismektedir. Ozellikle
simetrik yapiya sahip objelerde basari orami gozle goriiliir
sekilde artmakta, az sayidaki Orneklem egitim igin yeterli
olmaktadir. Caligmada kullanilan bitki nesnelerinin ¢ok yaprakli
ve asimetrik dagilimlara sahip olmasi nedeniyle alinan 6rnek
sayisinin da fazla olmasi gerekmektedir. Bu sebepten dolayi,
ornek goriintiiler donen levha mekanizmasi kullanilarak farkli
acilarda toplanmistir. Sadece VJ nesne tanima algoritmasi igin
degil, ayrica yapay sinir agi tabanli model olusturma
caligmalarinda Orneklerin toplanmasi kolaylagir. Gelistirilen
goriintii toplama hareketli levhasi Sekil 1°de goriilmektedir.

birbirinden ayrilmiglardir. Ustteki sunta levha DC motor, motor
stiriicli 18650 pil yuvasi ve breadboard i¢in zemin olusturmustur.
Fotograflar1 ¢ekilecek olan nesneler {istteki donen levhaya
yerlestirilir. Ust kisimda dénen levhanin boyutlar1 14 cm’ ye 24
cm’ dir. Donen 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 bagli olarak dakikalar iginde
yiizlerce fotograf ¢ekilebilir. Mobil robotun kamerasi Raspberry
Pi 3 uyumlu Raspberry Pi Camera Rev 1.3 model kamerasi
oldugundan ¢ekilecek olan fotograflarin kalitesi ve ¢oziniirligi
siirhidir. Hareketsiz nesnelerin fotograflarindan elde edilen
orneklerin kalitesi VJ nesne tanima algoritmasi i¢in yeterli
seviyededir. Ancak yukarida bahsedilmis olan donen levha
mekanizmas1 hareketli bir yapiya sahip oldugundan birtakim
problemleri de beraberinde getirmektedir. Cisimlerin hareketi
esnasinda elde edilen fotograflarin bazi bolgelerinde kaymalara
ve bulaniklagsmalara neden olmaktadir. Daha gelismis kameralar
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ile hareket eden cisimlerin fotograflarinin elde edilmesi daha
kolay olacaktir. Diisiik seviye tepkime ve tetikleme siiresi ile
hareket eden cisimlerin fotograflart net bir sekilde g¢ekilebilir.
Ancak caligmada kullanilan kameranin hareketli fotograflari
cekmesi ve kaliteli gorlintiiler yakalamasi daha zordur. Bu
sebeplerden dolay1 bu levhanin ¢ok daha yavas acilarda, yani
yavas hizlarda donmesi gerekmektedir. Diigiik hizla donen levha
iizerindeki nesnelerin  fotograflarinin  alinmast  bulanik
goriintiilerin belli bir oranda oniine ge¢mektedir.

3.2. Orneklerin Toplanmasi

Caligmada kullanilan maket bitki nesneleri, yapay siis
bitkilerinin parcalarindan birlestirilerek elde edilmistir. Bu
parcalar esasen terrarium objeleridir. Kiigiik ebatli terrarium
bitkilerinin birlesimiyle yapay agaglar elde edilmistir. Bu yapay
objeler diiz tahta gubuklara plastik kelepgeler yardimiyla monte
edilmistir. Diiz tahta ¢ubuklarin bu modeli tasiyabilmesi i¢in en
alt kismina ek olarak silindirik kutular tutkallar yardimi ile
yapistirilmigtir. Bu sayede model dik olarak istenen konuma
yerlestirilebilir hale getirilmistir. Senaryo tekrar tekrar bastan
kurulabilir veya farkli modeller elde edilebilir. Bu sayede, test
asamalarinin  istenen sekilde ayarlanmasina da olanak
saglamaktadir.

Yukarida belirtilenler dogrultusunda ii¢ adet bitki objesi elde
edilmigtir.  Bunlar farkli  yapili  terrarium  objelerinin
birlesiminden elde edilmistir. Bitki objelerinin fotograflar elde
edilmeden Once ortam 1siklandirilmasina dikkat edilmesi
gerekmektedir. Ayrica donen levha mekanizmasinin bulundugu
arka planin temiz ve tek ton olmasi Orneklerin ¢ikartilmasi
esnasinda kolaylik saglamaktadir. Odanin 1siklandirmas1 6 Watt
6500K beyaz led ambul ile saglanmistir. Isigin donen levha
mekanizmasina olan uzakligi yaklasik 2 metre ve 151tk 40
derecelik bir ac1 ile aydinlatmaktadir. Aydinlatma keskinliginin
giderilmesi amaciyla Oniinde 151k geciren bir perde
bulunmaktadir. Bu sayede golge olusmast ve asir1 parlakliklar
engellenmistir. Ciinkii kuvvetli ve filtresiz aydinlatma ile elde
edilen 6rneklerin egitimi ile elde edilen sonuglarda %50 ye varan

4. Viola-Jones Algoritmasinin Egitimi

Elde edilen fotograflart daha sonra 640x480 piksel
boyutlarinda olmak sartiyla, renk yapist RGB’ den gri tonlamaya
doniistiirilmistiir. Bu doniisim sonucu resim Kalitesinde bir
miktar kayip olmakla birlikte, ilgili nesneye ait detaylar
korunmaktadir. Asagida bitki nesnesinin her iki durumdaki
yapisini temsil eden 6rnek bir resim Sekil 2°de verilmistir.

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

Déniisiim sonrasi fotograftan ilgili nesneye ait 6zelliklerin
cikarilip Srneklendirilmesi 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 bolgelerinin 6n plana
cikartilmasidir. Ornegin en basit ydntem, bitki objesinin tiim
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kayiplar goézlemlenmistir. Aydinlatmanin bu sekilde yapilmasi
sonucu, bitki nesnelerinin karmasik yapisindaki her noktanin
neredeyse esit miktarlarda aydinlatilmas: saglanmistir. Cok
disiik 1siklandirma  ve ¢ok kuvvetli 1siklandirma yapilan
ortamlarda aliman ornekler ile yapilan egitimler yetersiz
kalmistir. Ancak esit dagilimli bir aydinlatma ile elde edilen
orneklerin egitimi ile elde edilen sonuglarin ¢ok daha iyi oldugu
gozlemlenmistir.

Doénen levha mekanizmasina yatayda ve dik ac1 ile olmak
kaydiyla Raspberry Pi ve ona bagli kamera yerlestirilmistir.
Kabaca 1,5 metre mesafede konumlandirilmistir. Ek olarak
donen levha mekanizmasi arka plana, ya da diger bir deyis ile
duvara tam bitisik degildir. Duvar ile mekanizma arasinda
yaklagik olarak 15 santimetrelik bir bosluk bulunmaktadir.
Cekilecek  fotograflarin  ¢oziiniirliigii  1024x768  olarak
ayarlanmisti. Ancak bu elde edilen goriintiiller daha sonra
640x480 ¢oziiniirligiine doniistiirilmiistiir.

Levhay1 dondiirecek olan motorun dakikadaki tur sayisi
kullamm kilavuzunda belirtildigi tizere 6’ dir. Raspberry Pi 3
kamerasinin pes pese fotograf ¢ekebilme hizi [0, 1] araliginda
iiretilen diizgiin kayan ayrimli saymin (uniform float number)
saniyeye c¢evrilmesiyle ile belirlenmistir. Bu sayede c¢ekilen
fotograflarda ayniliklarin giderilmesi ve bitki nesnesinin her bir
ylizeyinin esit ve tam olarak taranmasi saglanmistir

Calismada, her bir bitki nesnesi igin 10000 fotograf
¢ekilmistir. Her biri i¢in harcanan siire ise, yaklasik 3 saat 40
dakikadir. Goriildiigii gibi 30 bin tane 6rnek 11 saat gibi kisa bir
stirede elde edilmistir. Bu siire kullanilan elektronik alt yapiya ve
belirlenen degerlere gore degisiklik gosterebilir ve azaltilabilir.
Bu mantiktan yola ¢ikarak bagka nesnelerin maketleri tizerinden
de ornekler elde edilebilir. Ger¢ege uygun olarak modellenmis
bir maket arabanin o6rneklerinin alinmasi egitim Oncesi veri
toplamada biiyiik kolaylik saglayacaktir. Farkli agilardan bir bina
modelinin maketinden yiizlerce hatta binlerce ornek elde
edilebilir. Toplanacak olan &rneklerin kolayca ¢ogaltilmasinin
yanisira, ¢esitlilige de olanak taniyacaktir.

yapisini i¢erecek sekilde kirpilmasi olabilir. Veya sadece govde
iistiinde kalan ve yapraklarin simir bolgelerine kadar olan kisim
ya da sadece yaprakli alanin i¢ bolgesinden oriintiiler alinabilir.
Bununla birlikte, modelin disindan alinacak olan Oriintiilerin
simir bolgelerine dikkat edilmelidir. Parcalart eksik kalan
nesneler egitim sonrast tespit edilebilirligi olumsuz ydnde
etkilemektedir. Ek olarak alman Orneklerin bdlgesellik
yaklagimi, egitimin erken ya da ge¢ bitmesine etkisi
bulunmaktadir. Bitki nesnesi digindan alinan o6rneklerde ¢ok
erken turlarda bitmesine neden olmaktadir. Hatta yapilan egitim
denemelerinde heniiz 2. turda iken sonlandig1 gézlemlenmistir.
Ancak yaprakli bolgenin i¢ kismindan alinan 6rneklerle yapilan
testlerde 12 tura kadar uzadigr gozlemlenmistir. Bunun temel
sebebi nesne digindaki bolgenin tasidigi bilgi az iken, agag
yapraklar1 daha fazla bilgi icermektedir. Yaprakli bolgenin
merkezinden  alman  Orneklerde tur  bazinda  zayif
simiflandiricilarin sayist 50 tekrari bulabilirken diger durumlarda
en fazla 10 tekrar olmustur. Egitimin basarisi i¢in, aciklandigi
iizere, bitkileri daha iyi temsil eden yaprakli kismini olusturan
bdlgelerin orta kisimlart kullanilmistir.
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Sekil 3: Iigili nesnenin sinir bélgesi, sinir bolgesi digt ve
yaprakly bolgenin i¢ yapisindan temin edilen érnekler

Bitki nesnesinin drneklerinin topluca alinmasi ilk belirlenen
koordinatlara gore ilerleyecektir. Bunun dezavantaji, levhanin
donmesi esnasinda dikeyde olusan saga ve sola kaymalardir.
Ciinkii modellerin iist bolgelerinde meydana gelen oynamalar
toplu Orneklerin alinmasi sirasinda nesnenin belli bolgelerinin
eksik ya da fazla alinmasina yol agacaktir. Goriiniiste ufak
kaymalar gibi goriinseler de egitimin sonucu etkileyecektir.
Ayrica, calismanin basarisi i¢in alinan oOrneklerin en boy
koordinatlarinin da esit olmasi gerekmektedir. Bunun baslica
nedeni, alinan orneklerin vektor formatina
doniistiirilmesindendir. Eger alinan 6rneklerin koordinatlar: esit
oranlarda vektore ¢evrilmezlerse, igeriklerinde kayiplar meydana
gelir. Ornegin, 100x80 piksel olarak kirpilan kistm vektor
formuna ¢evrilirken oranlar korunmazsa, alinan Orneklerin
icerikleri orijinal yapilarindaki en boy oranini korumayacaktir.
Bu sebeple calismada en boy orami sabitlenerek Ornekler
alinmigtir.  Vektdor  formuna  g¢evirme  42x42  seklinde
gerceklestirilmigtir. Bu gekilde iceriklerde ayni oranda degisime
ugrayacagidan dolay egitim esnasinda sunulan Haar igerikleri
de aynmi oranlarda degismektedir. Orneklerin asil dlgeklerine
sadik kalindiginda daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Vektor formuna doniistiiriiliirken verilen degerin yiiz tanima
(face detection) icin kullanilan degerlere gore fazla olmasinin
sebebi ise asimetrik ve kii¢lik yapilarin daha belirgin olmasindan
dolayidir. Bu sekilde olusturulan her bir vektdr i¢cin 1.500.000
iizeri zayif smiflandirict adi verilen VJ Haar 6zelligi sunulur.
Egitim i¢in kullanilan platform agik kaynak OpenCV versiyon
3,43° tiir. OpenCV agik kaynak kiitiiphanesi kullanilarak
orneklerin egitimi saglanmigtir. Egitim i¢in alinan &rneklerden,
sadece 1500 tanesi pozitif 6rnekler olarak sunulmustur. Bu veri
kiimesi, her bir bitki nesnesinden 500 adet olmak suretiyle
olusturulmustur. Pozitif 6rnek veri kiimesinin yaninda 3000 adet
negatif Ornek iceren ayr1 bir veri kiimesi de verilmistir.
Parametrelerden, minimum hit rate 0.999 ve false alarm rate
0,40 olarak belirlenmistir. Egitimde kullanilan donanim, islemci
modeli Intel i5-2430m ve ana bellegi 8gb ram 1333Mhz olan bir
diz stii bilgisayardir. Veriler 32gb Usb flash bellekten
okunmaktadir. Islemci cogunlukla tek cekirdek iizerinde turbo
frekansta 2.95 GHz hizinda calismistir. Bu kosullar altinda
egitim 10. turda tamamlanmis ve gecen siire yaklasik olarak 2
giin 20 saattir.

5. Sistemin Sinanmasi

Sinamalarda, birbirine bagimli nesnelerin bulundugu,
birbirinden farkli nesnelerin oldugu ve sadece bir nesnenin
bulundugu olmak iizere farkli senaryolar uygulanarak, modelin
O0grenme performanst Ol¢iilmeye calistlmistir.  Senaryonun
gerceklesecegi ortamin aydinlatma diizeyi standartlarda olmakla
birlikte, 4 adet 6 Watt 6500K renk sicakligina sahip LED ampul
ile destek saglanmigtir. Simama ortamiin yol uzunlugu 3
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metredir. Ayrica odanin aydinlatilmasi saydam tiil perdeler ile bir
miktar kirilmigtir. Perdelerin sinama ortaminin arka planim
olusturmasinin yanisira, arka planda bir miktar girilti ve
karmasa olusturmakta amaglanmigti. Bu sayede giiriilti
olmayan diiz beyaz arka plan ile yapilacak sinamalara gore
zorluk artirllmistir. Ayrica sinama nesneleri dogrudan giines
isinlarmi - almamaktadir  (Gergek ortamda bu tiir 1sinlarin
olusturabilecegi yan etkilerden korunmak {izere filtreleme
yapilmalidir). Mobil robotun smamayr sarsintt olmadan,
dogrusal yapabilmesi i¢in zemin diiz ve sunta yapilidir (gergek
ortamda sarsintiya karsi kamera goriintiilerinin sabitlenmesi
onem arz edecektir). Bu sayede mobil robotun ilerlemesi
esnasinda dogrusal sapmalarin 6niine gegilmistir.

Sinama nesneleri, daha 6nce bahsedilen bitki nesneleri ve
buna ek olarak kullanilan maket evlerdir. Maket evler, bitki
nesnelerinin  diger varliklardan aywrt edilebilirli§inin  bir
gostergesi olarak kullanilmistir. Ev ve agaglarin sulanmasindaki
dogruluk oraninin yiiksek olmasi birinci amag oldugundan, her
bir smmama asamasinda bunlarin farkli kombinasyonlar
denenmistir. Maket evlerden birinin, yiizeylerinden birisi yesil
tonda bir renge boyanmuistir. Yesile boyanmasindaki amag VJ
nesne tanima algoritmasinin  renklere karsi  direncinin
Ol¢iilmesine yoneliktir. Algoritma renkler iizerinde islem
yapmasa bile, ayn1 renklere sahip bolgeler ayni parlakliklara
sahiptir. Ayn1 parlakliklara sahip bdlgelerin i¢ ice gegmesinin
bitki nesnesinin taninmasinda sagladigi etki anlasilmaya
calistlmistir. Diger bir deyisle, bitki nesnelerinin yesil tonlarini
iceren yaprakli bolgesiyle, ev nesnesinin yesile boyanan
yiizeyinin farkliliginin VJ algoritmasi tarafindan ayirt edilebilme
basaris1 6l¢tilmiistiir.

Mobil robotun hareketi, kameranin saniyede bir goriintii
almmas1 ve goriintiinlin analiz edilmesi ve 0,75 saniye kadar
ilerlemek  seklinde  gergeklesmektedir.  Bunun  nedeni
goriintiilerin yeteri kadar hizli islenememesinden kaynaklidir.
Ornegin, saniyede 25 frame islem yapilamadigindan verimlilik
oldukea diisiik kalacaktir. Mobil robotun hareketi esnasinda elde
edilen goriintiilerde kaymalar meydana geleceginden dogru
sonuglarin elde edilmesi miimkiin olmayacaktir. Ayrica,
kullanilan RaspberryPi 3 model B+ gomiili islemcisi bu
goriintiileri hizli bir sekilde isleyemeyecek ve agir is yiki
altinda kalacagindan 1sinma problemine yol acacaktir. Bu
olumsuz durumlardan etkilenmemek i¢in bir frame al, dur ve
degerlendir, sula (veya sulama), sonra ilerle seklinde bir yontem
ile snamalar gergeklestirilmistir. Izlenen bu yontem sayesinde,
daha net fotograflar elde edilerek, daha dogru analizler
yapilmistir.

Mobil robotun kisa tutulan ilerleme siiresi ile ilerlenen yolda
daha fazla alanin taranmasini saglanmaktadir. Baslangigta mobil
robot Once goriintii alir ve degerlendirmeyi yapar. Daha sonra
degerlendirme durumuna gore cekilen goriintiide ilgili bitki
nesnesii yakalanirsa sulama mekanizmasi tetiklenir. Sulama
sonrasi ilerleme saglanir. flerlemenin saglanmasi igin ncelikli
olarak mobil robotun kizil 6tesi mesafe sensorlerinden gelen
bilgiye gore degerlendirilmesi gerekmektedir. Mobil robotun
ilerlenen yol iizerinde konumlandirilmis her iki yonii tarayan
kizil 6tesi sensorlerinden bir engel bilgisi (yolun sonu anlaminda
kullanilmaktadir) gelmemis ise ilerleme saglanir. Her iki kizil
otesinden de engel yakalandigi bilgisi gelirse mobil robot
bekleme konumuna gecer. Bu bekleme konumu smama
asamasinda kullanilmamustir. Eger kizil 6tesi sensorlerden biri
engel bilgisini alirsa ilerleme yonil tersine doéner ve o yonde
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ilerleme bir sonraki engele kadar devam eder. Bu sayede 3
metrelik sinama yolu iizerinde birden fazla ilerleme saglanarak,
simnama agamasinda elde edilen sonuglarin sayisi artirilmaktadir.

Sinama yolu bu sekilde otomatik olarak birkac¢ kez taranir.
Sinama yolunun her iki ucunda bulunan engeller sayesinde tek
seferlik ¢aligmada birden fazla yol taramasi yapilmasi saglanir.
Ormnegin sinama yolunun 5 kere taranmasi istenirse 15 metrelik
bir sinama mesafesi elde edilecektir. Pinpon topunun iki duvar
arasinda sekmesi gibi, mobil robotta her iki engel arasinda
doniigiimlii olarak ilerleme saglayacaktir.

Mobil robot kamerasinin gektigi 640x480 ¢oziiniirliigiindeki
fotograflara filtre uygulanmistir. Bu filtre 640 pikselin {i¢
paraya (segmentasyon) boliinmesiyle elde edilmistir. Ucge
boliindiigiinde olusan ortadaki boliim goriintiiniin analizi igin
kullanilmis ve bu boliimiin saginda ve solunda kalan kisimlarda
ise nesne analizi yapilmamistir. Bdyle bir yOntemin
kullanilmasinin iki avantaji vardir. Ilki, azalan piksel sayisi ile
yapilan islem {igte birine diisecektir. Ikincisi, tanimanmn
yapilmasi mobil robotun bitki nesnesinin (veya ev) tam karsi
dogrultusundayken gerceklesmesine fayda saglayacaktir. Bu
sayede sulama mekanizmasi algilanan bitki nesnesini neredeyse
tam ortadan sulayabilecektir.

6. Sonuclar

Sinama, sadece bitki nesnelerini iceren yatay yol, sadece
maket evleri igeren yatay yol, hem maket evleri hem de bitkileri
iceren yol, her iki modeli yakin konumlarda iceren yatay yol ve
her iki farkli modelin i¢ i¢e gectigi yatay yol olmak tizere toplam
bes farkli senaryo ile uygulanmistir. Asagida verilen tablolarda

¥Sembolii nesnenin bitki olarak tanindigini (pozitif sinif),

X sembolii ise nesnenin bitki olarak taninmadigini (negatif sinif)
sembolize etmektedir. Senaryolarda kullanilan maket evlerden
tgli aymi digeri ise farkli modeldedir. Senaryolarda, aym
modelde olan maket evlerden yiizeyi yesil olanin yesil yiizeyi
mobil robotun kamerasinin bulundugu yone doniik olarak
konumlandirilmustir.

Sadece bitkileri igeren ilk senaryo yolu, 3 metrelik yol
tizerinde 4 adet bitki nesnesinin esit araliklarda yerlestirilmesiyle
olusturulmustur. Her bir bitki nesnesinin birbirine olan uzakligi
yaklagik 75 santimetredir. Mobil robot yolun sol tarafindaki en
u¢ noktada konumlandirilmigtir. Sinama bagladigi anda, ilk
gorintii alimir ve degerlendirilir. Daha 6nceden de bahsedildigi
izere 0,75 saniyelik diigiik hizlardaki ilerlemeler sonraki
goriintiilerin alinmasi ve sinanmasini saglar. Yol bitiminde mobil
robot yon degistirerek sinama iglemini tersten yapmaya baglar.
Bahsi gecen senaryo yolu 1ii¢ kere taranarak asama
sonlandirilmigtir. Bitki nesneleri ile karsilasma toplam 12 kez
saglanmistir. Her kargilasmada, bitki nesnesi VJ egitim modeli
tarafindan tam olarak tespit edilmistir. Bu senaryonun basarisi
%100 olarak bulunmustur. Mobil robotun senaryo yolunda bitki
nesneleri tanimasina iliskin tablo Tablo 1’ de verilmistir.

Tablo 1: Mobil robotun senaryo yolundaki bitki nesnelerini
tanima basart tablosu.

Soldan-Saga v v v v
Sagdan-Sola 4 4 v 4
Soldan-Saga V4 4 v 4

Ikinci senaryoda ise sadece maket evler kullanilmistir.
Maket evlerin dizilimleri ilk senaryodaki gibidir ve kullanilan
maket ev sayisi da benzer olarak 4 adettir. Senaryo yoluna
yerlestirilen evler 3 metrelik uzunlugu esit olarak bolecek
bicimde 75 santimetre araliklarda konumlandirilmislardir.
Sadece maket evleri igeren smama yolu da benzer bigimde
soldan baglanmak suretiyle 3 kez taranmustir. Ev nesneleri ile
kargilagma toplam 12 kez saglanmistir. Her karsilagmada, ev
nesnesi VJ egitim modeli tarafindan tespit edilememistir. Bu
senaryonun basarist da %100 olarak bulunmustur. Arka plan ve
maket ev nesnelerinde olusturulan giriltiiye ragmen, bitki
nesnesi olarak taninmamuslardir. Mobil robotun senaryo yolunda
ev nesneleri tanimasina iliskin tablo Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2: Mobil robotun senaryo yolundaki ev nesnelerini tanima
basart tablosu.

Test-2 Ev-1 Ev-2 Yesil Ev-3 Ev-4
Soldan-Saga X X 4 4
Sagdan-Sola X X X X
Soldan-Saga X X 4 4

Test-1 Bitki-1 Bitki -2 Bitki -3 Bitki -4
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Smamanimm Uglincii  senaryosunda, maket evler ve bitki
nesneleri senaryo yoluna maket ev, bitki nesnesi, maket ev ve
bitki nesnesi sirasiyla yerlestirilmistir. Her nesne 3 metrelik
senaryo yolu iizerinde esit araliklarla siralanmistir. Ugiincii
simama Senaryo yolunun sol u¢ kismindan baslatilmigtir. Maket
evlerin hicbiri bitki nesnesi olarak taninmazken, bitki
nesnelerinin hepsi de dogru olarak taninmistir. Maket ev
bulunduran asamalarda mobil robotun nesnelere uzakligi
yaklagik 85 ile 90 santim arasindadir. Ciinkii maket evlerin boyu
bitki nesnelerinin  boyundan biraz daha kisa olmasindan
kaynaklanmaktadir (sadece bitki nesneleri olan senaryolarda
uzaklik 75-85 santim arasinda uygulanmistir). Mesafe artirilarak
maket evlerin biyiik bir kisminin kameranin goriis agisina
girdirilmesi  hedeflenmistir  (ger¢ek uygulamada robotun
nesnelere olan uzakliginin algoritmik olarak uyarlanmasinin,
boylece kamera gorilintiisiiniin iyi bir konumdan alinmasi
tizerinde ¢alisilmalidir). Bu senaryonun basarisi da %100 olarak
bulunmugtur. Mobil robotun senaryo yolunda ev ve bitki
nesnelerini tanimasina iligkin tablo Tablo 3’ de verilmistir.

Dordiincii senaryoda ise maket ev ve bitki nesneleri ¢ok
yakin mesafelere yerlestirilmislerdir. Maket ev ve bitki nesneleri
ayni yatay dogrultuda ve cisimlerin agirlik merkezleri yaklasik
olarak kesigsmektedir. Yani bir nesne digerinden daha ileride veya
geride konumlanmamustir. Maket evlerin higbiri bitki nesnesi
olarak taninmazken, bitki nesnelerinin hepsi de dogru olarak
taninmistir. Senaryo tamamlandiginda elde edilen sonug, kadraja
giren her iki nesneden sadece Dbitkinin tanmmasiyla
sonu¢lanmisti. Bu senaryonun basarist da %100 olarak
bulunmugtur. Mobil robotun senaryo yolunda ev ve bitki
nesnelerini tanimasina iligkin tablo Tablo 4’ de verilmistir.

Tablo 3: Mobil robotun senaryo yolundaki ev ve bitki nesnelerini
tanima bagart tablosu.
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Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Test-3 Ev-1 | Bitki-1 Ev-2 (Yesil) Bitki-2
Soldan-Saga b% v X v
Sagdan-Sola % 4 X v
Soldan-Saga b% v X v

Tablo 4: Mobil robotun senaryo yolundaki maket ev ve bitki
nesnesinin ¢ok yakin oldugu durumda nesneleri tanima bagsarist.

Test-4 Ev-Bitki Ev-Bitki Ev(Yesil)- Ev-Bitki
Ikilisi-1 Ikilisi-2 . Bitki Ikilisi-4
Tkilisi-3
Soldan- Ev: Ev: Ev: Ev:
Saga X Bitki:¢/ | XBitki:¢/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/
Sagdan- Ev: Ev: Ev: Ev:
Sola X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/
Soldan- Ev: Ev: Ev: Ev:
Saga X Bitki:/ | X Bitki:¢/ | XBitki:¢/ | X Bitki:/

Besinci senaryo ise, bir dnceki agamadan farkli olarak maket
ev ve bitki nesnelerinin i¢ ice gegmis hallerinden (kesistikleri)
olusturulmustur. Maket ev ile bitki nesnelerinin i¢ ice gegmesi
nesne tanima basarisimi  etkilemezken, diisiikk seviyede
aydinlatma bolgesi olarak kullanilan senaryo yolunun bitiminde
bulunan bolgede dogru nesne tamima oram %33 olarak
bulunmustur. Nesnelerin icige gegtigi bolgelerde ise kamera
goriintiistine bagli olarak (kismi nesne parcasi igerildiginden)
birden fazla bitki tanimasi yapilmisti. Bu senaryonun genel
basar1 orani bitki nesneleri bazinda %83 olarak bulunmustur.
Mobil robotun senaryo yolunda ev ve bitki nesnelerini
tanimasina iliskin tablo Tablo 5’ de verilmistir.

Bu senaryolar sonunda elde edilen ilk bulgu, eger iki nesne
yanyana yer aliyor iseler, alinan kamera goriintiisii i¢inde diger
nesnenin par¢asinin bulunmasindan dolayi tanima islemi iki kere
gerceklesebilmektedir. Bu durum esasinda eger bitki boyutlar
biiyiik ise, bitkinin kamera goriintiisii i¢inde kaldigi her frame
icin sulama veya ilaglama eylemi yapilacaktir. Bu da tanima
problemi degil, isin dogasi geregi olmasi gereken bir durum
olarak algilanmaldir. ikinci bulgu ise, nesnenin bulundugu
konumdaki aydinlatma diger bolgelere gore daha az ise, bu
durum taminma bagarisim etkilemektedir. Az 1siklandirma
nesnenin, farkli nesneler gibi goriinmesine yol ag¢makta,
karmasik yapidaki nesneler igin VJ algoritmasinin nesneyi yanlis
tanimasina ya da hi¢ tanitmamasina sebep olmaktadir.

Tablo 5: Mobil robotun senaryo yolundaki icige ge¢mis maket ev
ve bitki nesnelerini tanima basarisi.

Test-5 Ev-Bitki Ev(Yesil)- Ev-Bitki Ev-Bitki

Ikilisi-1 _Bitki Ikilisi-1 Ikilisi-1
Ikilisi-1

Soldan- Ev: Ev: Ev: -

Saga X Bitki:/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/

Sagdan- Ev: Ev: Ev: Ev:

Sola X Bitki:/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/

Soldan- Ev: Ev: Ev: -

Saga X Bitki:/ | X Bitki:¢/ | X Bitki:¢/

VJ algoritmast gbéz Oniinde bulunduruldugunda, bitki
nesnelerini igeren fotograflardan alinan orneklerin igerigi,
gorintii kalitesi, 1siklandirmanin yonii ve nesnenin karmagiklik
yapisindan dogrudan etkilenmektedir. Goriintii kalitesi diisiik
olan fotograflardan elde edilen pozitif Ornekler egitimin
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dogrulugunu negatif yonde etkilemektedir. Buna ek olarak ilgili
nesnelerden alinan pozitif 6rneklerin ilgili nesnelerin i¢ ya da dis
bolgesinden almman Orneklerine goére yapilan egitimlerin
sonuglar farkli olmaktadir. Bu nedenle ilgili nesnelerin detaylara
sahip bolgelerinden elde edilen pozitif drnekler, VJ algoritmasini
basarimini artirmaktadir. Bu ¢alisma ile ayrica, gerekli kosullar
saglandiginda VJ nesne tanima algoritmasinin igerigi karmagik
olan nesneleri bagar1 ile taniyabildigi gosterilmistir. Ortamda
benzer iceriklere sahip nesnelerin giiriiltilerini gidermek
amactyla VJ framelerinin sayist Min Neighbors algoritmasi
yontemiyle siirlandirilabilir. Cogu nesne igin 3 ile 7 arasinda
bir frame komsuluk degeri yeterlidir. Caligmada en yakin
komsuluk degeri 6 olarak belirlendiginde en iyi sinama sonuglari
elde edilmistir.

Yapilan simamalarda, 5*12=60 nesnenin 58 tanesi dogru
tespit edilmistir, bu mobil sulama/ilaglama robotunun gdérme
yetisi ve bitki nesnelerini tanima basarisinin yaklasik olarak
%96.5 gibi olduk¢a yiikksek bir diizeye ¢ikarildigin
gostermektedir. Bundan sonra yapilacak calisma, robotun arazi
ortamina adapte edilerek, karsilasilabilecek gorsel sorunlara
(bazilarini1 agikladik) ¢6ziim ireterek, modeli faydali bir iriin
haline getirmektir.
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