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TUBITAK
ONSOZ

Kaliteli ve glivenli gida uriin beklentilerinin artmasiyla birlikte, bu 6zelliklerin dogru, hizli ve
objektif kalite tespitine olan ihtiya¢ glin gectikce artmaya devam etmektedir. Kalite glivencesi,
herhangi bir endistrinin en dnemli hedeflerinden biridir. Sirekli olarak yulksek kaliteli Grinler
uretme yetenegi, rekabet glcu ylksek gida endistrisindeki basarinin temelidir.  Bugday
uretiminde en 6nemli faktérlerden birisi bugday bitkisinin kalite dizeyidir. Kaliteli bir tGretim igin
sadece bitkinin sahip oldugu kalite dizeyi sorunu c¢6zmemekte; ayni zamanda tohumluk
degerine olumsuz etki yapan ayni veya baska c¢esit tohumlarin karismasi, siine ve kimil zarari,
yabanci madde, kétl temizleme ve tasnif ve uygunsuz depolama sartlari gibi faktoérler tohumluk
kalitesini disurmektedir. Bugday tanelerinin kalitesi, genetik ya da c¢evresel faktorlerden
etkilenmektedir. Kaliteli bir Gretim elde edebilmek igin yalnizca bugday bitkisinin kalitesi de yeterli
olmamaktadir. Bugday tanelerinin kalitesi, genetik ya da cevresel faktérlerden etkilenmektedir.
Yillardir g6z ardi edilen bu durum, blylk maddi kayiplara neden olmaktadir. Tohumluk degerine
olumsuz etki yapan ayni veya bagka ¢esit tohumlarin karismasi, siine ve kimil zarari, yabanci
madde, iyi temizlememe, uygunsuz depolama sartlari gibi faktérler tohumluk Kkalitesini
dustrmektedir. Cesit karisikhdi ise tohumluluk degerini distren diger bir etkendir. Cesitlerin
taninmasi ve cesitlerin kimligini belirleyebilmek i¢in siniflandirma yéntemlerinin hayata
geciriimesi, depolama iglemlerin dogru bir sekilde yapiimasini saglayacaktir. Boylece iglemler
daha hizli ilerleyecek; zaman, emek ve para kaybinin dnlne gegilebilecektir. Bugday ¢esidi ne
kadar hizli ve dogru taninirsa Uretilen bugdayin kalitesi de ona goére belirlenir. Bu sebeple
bugdayin taninmasi igin guvenilir yontemler geligtiriimelidir. Bilgisayarla géru ve makine 6grenimi
yoluyla tarim Grunlerinin ¢esidini, kalitesini, olgunlugunu tespit etme ¢aligmalarinin kisa olmayan
bir gegmisi vardir. Dijital RGB goérintilemenin yayginlagmasi ve ginimuzde de multispektral ve
hiperspektral kamera teknolojisinin gelismesiyle, infrared bandindan ultraviyole bandina kadar
olan spektruma kadar genis bir bantta yer alan elektromanyetik dalgalar dl¢ulebilir hale gelmistir.
Bu da bilgisayarla goéri ve makine 6grenimi yoluyla objeleri siniflandirmayi yuksek bir dogruluk

oraniyla yapilabilir hale getirmigtir.

Calisma, TARIM, ORMANCILIK ve VETERINERLILIK ARASTIRMA DESTEK GURUBU-
TOVAG tarafindan 1001 — BILIMSEL VE TEKNOLOJIK ARASTIRMA PROJELERINI
DESTEKLEME PROGRAMI kapsaminda 1160576 proje numarasi ile desteklenmigtir.
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UG FARKLI GORUNTULEME TEKNIGINDEN ELDE EDILEN BiLGILERIN BIRLESIMI
ILE BUGDAY GESITLERININ SINIFLANDIRILMASI VE HASTALIKLI BUGDAYLARIN
TESPITI

OZET

Tarim endustrisinde makine 6grenme ve derin 6drenme sistemlerinin kullanimi oldukca buyuk bir artis
gOstermistir. Tarimsal Urtnlerin gesitlerinin taninmasi siniflandiriimasi Gretim kalitesini ve verimliligini olumlu yénde
etkilemektedir. Tarim drlnleri arasinda bugday Ulkemizde ve diinyada insanlarin ihtiyaglarini karsilamasi agisindan
gida ve sanayi sektdérunde oldukga buylk bir paya sahiptir. Dolayisiyla uretiminin saglanmasi ve devamlhihgi ulkemiz
ve dinya ekonomisi adina da oldukga 6nemlidir. Bugdayin cesitlerinin taninmasi ve siniflandiriimasi da Uretim
kalitesini dogrudan etkilemektedir. Dogru siniflandirma ve tanima vyapilabilmesi igin yeni teknolojik sistemler
gelistiriimektedir. Bu sayede insan glici en aza indirilerek zamandan ve emekten tasarruf saglanir. Bu proje
kapsaminda Ug farkli goriintileme tekniginden (RGB, VNIR, SWIR) elde edilmis bugday goériuntisinden olusturulan
veri seti Uzerinde tanima ve siniflandirma calismalari yapilmistir. Bu kapsamda geleneksel betimleyiciler ve kelimeler
gantasi modelinin yani sira derin 6grenme ydntemleri de proje kapsaminda kullaniimistir. llaveten oy goklugu kurali,
CNN ve BoW cergevelerinin 6ngoérdigi kararlar tizerine kurulmustur. Tanima dogrulugunu arttirmak adina oncelikle
imge (image) fizyonu ve 6znitelik (feature) fizyonu olmak Uzere iki farkli fizyon ydntemi uygulanmistir. Egitimler
sonucu elde edilen sonuglara gore derin 6grenme ydntemlerinin parametrik bagimhlara gére daha basarili oldugu
gorilmustir. Gelistirilen bu sistem etkili ve zahmetsiz tanimlama ve siniflandirma imkani sunarken ayni zamanda
derin dgrenme teknolojisinin bugday gekirdegi tiirlerini yilkksek performans ile ayirt edebilecegini gdstermektedir. Ulke
ekonomisinde biylmeye yaptigi katkinin yani sira bugday endistrisinde insan is giicini azaltarak daha fazla

verimlilik ve Uretkenlik saglamak adina énemli bir adim atilmasini saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler : Bugday Danesi Siniflandirma, Siine Zararlisi, Hiperspektral Goriintileme, Flizyon
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DISEASE DETECTION AND CLASSIFICATION OF WHEAT KERNEL TYPE
USING FUSED INFORMATION FROM THREE IMAGING TECHNIQUE

ABSTRACT

The use of machine learning and deep learning systems in the agricultural industry is increased considerably.
Recognition and classification of agricultural products positively affect production quality and productivity. Among the
agricultural products, wheat has a large share in the food industry in terms of supplying the needs of people in our
country and the world. Therefore, the continuity of production is crucial for our country and the world economy.
Recognition and classification of wheat varieties directly affect production quality. New technological systems have
been developed for accurate classification and recognition. In this way, manpower is minimized, time and labor are
saved. Inthe research presented here, recognition and classification are performed on the data set consisting
of wheat images obtained from three different imaging techniques; RGB, VNIR, SWIR. The traditional descriptors and
the words bag model as well as deep learning methods (Conventional neural network, CNN) are used in the scope
of this study. Additionally, a consensus rule is established on decisions predicted by CNN and BoW frameworks for
wheat cultivar detection. In order to increase the accuracy of recognition, two different fusion methods were
performed;image fusion and feature fusion. According to the results of obtained by simulations, deep learning
methods were found to be more successful than parameter dependent ones. Developed system provides effective
and effortless identification and classification, demonstrating that deep learning methods can distinguish wheat seed
species with high performance. In addition to the contribution to national economy, an important step is taken to

ensure greater efficiency and productivity by reducing human labor in wheat industry..

Keyword: Wheat Kernel Classification, Sunn Pest, Hyperspectral Imaging, Fusion
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GIRIS

Kaliteli ve guvenli gida uriin beklentilerinin artmasiyla birlikte, bu 6zelliklerin dogru, hizli ve objektif kalite
tespitine olan ihtiya¢ gun gectikge artmaya devam etmektedir. Kalite glivencesi, herhangi bir endustrinin en énemli
hedeflerinden biridir. Stirekli olarak yiksek kaliteli Grtinler Gretme yetenegi, rekabet guict ylksek gida endustrisindeki
basarinin temelidir. Misterilerdeki sadakati tesvik eder ve pazar payinin artmasina neden olur. Gida endustrisinde
kullanilan kalite glivence yontemleri, geleneksel olarak insan gézle muayenesini icermektedir. Bu tur yontemler sikici,
zahmetli, zaman alici ve tutarsizdir. Artan Urdn miktar ve kalite 6lcim yontemleri ile birlikte, kalite giivencesi ve kalite
kontrolu icin otomatik yéntemler kullanmak gerekli hale gelmistir (Gunasekaran, 1996). Ayrica, tiketicilerin artan
farkindahgi ve sofistike olmasi, gelismis kaliteli gida Grtnleri beklentisini olusturmustur. Tiketiciler her zaman Ustiin
gida urinleri kalitesi, yani, munferit bir gida maddesi icin daha yiksek kalite, toplu halde Urlnlerin tutarhihigr ve bir
bitlin olarak gelismis gida guvenligi talep etmektedirler (Nagata vd., 2005). Genel olarak, bir kalite degerlendirmenin
otomatik hale getiriimesi sadece kalite glivencesini optimize etmekle kalmaz, ayni zamanda ve daha énemlisi insanin
6znelligini ve tutarsizligini ortadan kaldirmaya yardimci olur. Son zamanlarda yapilan ¢alismalar, gérsel gézlemlerin
6znelligini ortadan kaldirmak i¢in insan gézlemcinin kullandigi gorsel ipuglarini kesfetmek igin bilgisayarla goéru ve
makine 6grenimini kullanimi artmistir. (Barbedo vd.,2018; Delwiche vd., 2013; Lancelot vd., 2017).

Bilgisayarla goru ve makine 6grenimi yoluyla tarim Urunlerinin ¢esidini, kalitesini, olgunlugunu tespit etme
calismalarinin kisa olmayan bir gegmisi vardir. Dijital RGB goérintilemenin yayginlagsmasi ve gunimizde de
multispektral ve hiperspektral kamera teknolojisinin gelismesiyle, infrared bandindan ultraviyole bandina kadar olan
spektruma kadar genis bir bantta yer alan elektromanyetik dalgalar 6lgilebilir hale gelmistir. Bu da bilgisayarla géru ve
makine égrenimi yoluyla objeleri siniflandirmayi yilksek bir dogruluk oraniyla yapilabilir hale getirmistir. ilk yapilan
calismalarda agirlikli olarak RGB goéruntileme yani gorulebilir tayfi olgerek ve bu yolla 6znitelik g¢ikarimiyla
siniflandirma c¢alismalar literatiirde daha yaygindir. Ancak RGB goériintilemeden elde edilebilecek bilgiler sadece
gorinir 1sik tayfindan gelen veriler olup, 6zellikle gida siniflandirma galismalarinda diger dalga boylari da énemlidir.
700-2500 nm dalga boyu araligindaki elektromanyetik radyasyonun absorpsiyonu temeline dayanan, son zamanlarda
gida bilesenlerinin analizinde giderek yayginlasan, numuneyi tahrip etmeyen yéntemler hizli bir alternatif teknoloji
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu teknik, gidalardaki cesitli bilesenlerin nicel (kantitatif) analizlerinde kullaniimaktadir.
Bu tir gorintilemeler diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda; analizlerin yapilmasi sirasinda kimyasal
madde kullanimina gerek olmamasi, dolayisiyla analiz maliyetinin distuk olmasi, bir¢cok bilesenin es zamanh ve hizli
analizi ve analiz edildikten sonra yapilacak olan diger analizler icin numunenin tekrar kullanilabilirligi ve az miktarda
ornek ihtiyacinin olmasi gibi gesitli Ustunliklere sahiptir.

Bilgisayar destekli kalite denetim sistemleri hakkinda uluslararasi alanda farkh c¢alismalar yapiimistir. Bu
calismalardan hiperspektral kamera ile gida lzerine yapilan ¢alismalarin bir 6zeti Tablo 1°’de verilmigtir. Tablo 1’de

bugday lizerine yapilan galismalar en altta gosterilmistir.

Tablo 1. Gida lizerine yapilan farkl dalga boylarindaki calismalar

Gida Analiz Dalga Boyu Siniflandirici Referans
(nm)
Cilek Sikilik ve ¢dzinebilir kati 650-1000, Asamali Coklu Dogrusal Nagata vd.
iceriginin dlguimu 450-650 Regresyon (2005), Nagata
vd. (2004)
Elma Berelenmeleri Algilama 400-1000 Temel Bilesen Analizi Xing vd. (2005)
Elma Berelenmeleri Algilama 900-1700 Temel Bilesen Analizi ve Lu (2003)
Maksimum Gurdlti
Fraksiyonu




N4

TUBITAK

Elma Diski bulasmasi algilama 450-851 Temel Bilesen Analizi Kim vd.(2002)
Elma Digki bulagsmasi algilama 452-729 ve Band orani Lefcourt vd.
465-900 (2006)
Elma Yizey kusurlari ve yabanci 430-900 Asimetrik ikinci fark yontemi Mehl vs.(2004)
maddelerin tespiti
Elma Aci gekirdeklerin 6lgimu 900-1700 Ayirici kismi en kiiguk kareler | Nicolai
regresyonu vd.(2006)
Cilek pH degeri algilama 400-1000 Kismi en kiguk kareler EIMasry
regresyonu ve ¢oklu lineer vd.(2007)
regrasyonu
Seftali Sertlik 6lgimi 500-1000 Coklu lineer regrasyon Lu ve Peng
(2005)
Mantar Donma hasari 400-1000 Temel Bilesen Analizi, Linear Gowen vd
ayrici analizi (2009)
Salatalik Berelenmeleri Algilama 900-1700 Temel Bilesen Analizi Ariana vd
(2006)
Salatalik Sogutma zararlarin 450-950 Temel Bilesen Analizi, Lineer | Cheng vd
incelenmesi ayirici analizi (2004)
Misir Nem ve yag igerigi tahmini 750-1090 Kismi en kiguk kareler Cogdill
regresyonu vd(2004)
Misir Sertligine gére misir 1000-2498 Kismi en kiiguk kareler Williams vd
siniflandirma regresyonu (2009)
Bugday 8 farkh bugday cesidini 960-1700 Yapay sinir aglari Mahesh vd
siniflandirma (2008)
Bugday 13 farkh bugday cesidini 960-1700 Yapay sinir aglari Choudhary
siniflandirma vd.(2009)
Bugday 5 farkh bugday cesidini 960-1700 Lineer ayrici analizi Mahesh vd
siniflandirma (2011)
Bugday Protein tahmini ile -—-- Kimyasal yontemler Koenig vd
siniflandirma (2015)
Bugday Mantar bozulmasina ugramis | 1000-1600 Destek vektdr makineleri Zhang vd
bugdaylarin siniflandiriimasi (2007)
Bugday Bdcek hasar tespiti 1000-1600 Lineer ayirici analizi Singh vd
(2009ve2010a)
Bugday Titrersinegi-hasarli bugday 700-1100 istatistiksel analiz Singh vd
tanelerinin taninmasi (2010b)
Bugday Bugday icindeki yabanci 1000-1600 Yapay sinir aglari, en yakin Radhika ve
madde komsuluk, Bayes Sardeshmukh
(2014)

Bu calisma, Ozellikle bugdaylarin kalitesi Uzerinedir. Bugday insan beslenmesinde kullanilan kiltur bitkileri
arasinda dunyada ekilis ve Uretim bakimindan ilk sirada yer almaktadir. Bunun sebebi budday bitkisinin genis bir
adaptasyon yetenegine sahip olmasidir. Ayrica bugday tanesi uygun besleme degeri, saklama ve islenmesindeki
kolayliklar nedeniyle yaklasik olarak 50 ulkenin temel besini durumundadir. Bugday basta unlu mamuller olmak tGzere
birgok gida ve sanayi sektériinde kullaniimaktadir. Ulkemizde hizla artan niifusun beslenmesinde Uretilen bugday
miktarinin biyuUk 6nemi vardir. Gerek diinya ve gerekse ulkemizde 6zellikle bugday uretiminde herhangi bir nedenle
azalma oldugunda gerek ekmek fiyatlari veya gerekse undan yapilan gida maddelerinin fiyatlari ylikselerek dogrudan
herkesi etkilemektedir. Bu nedenle her Uulke igin bugday uretimi agisindan yeterli olmak ve stoklarinda yeterince
bugday UGrinu bulundurmak stratejik bir 6nem arz etmektedir. Turkiye'de bugdayin ekim alani yaklasik 9,4 milyon
hektar, Gretim ise yaklagik 20 milyon ton olarak gergeklesmekte olup, birim alandan alinan ortalama verim de yaklasik
230 kg/da’dir. Ulkemizde kisi bag! ortalama yillik 250 kg bugday tiiketilmekte, dolayisiyla yaklasik 80 milyon niifus igin
20 milyon ton bugday Uretiminin yapilmasi gerekmektedir. Yine bu uretimi gerceklestirmek amaciyla her yil yaklasik
9.5 milyon hektarlik alan icin dekara 20 kg tohumluktan yaklasik 2 milyon ton tohum gerekmektedir. Yine Turkiye'de

bugday Uretimi cogunlukla kuru tarima dayanmakta ve ortalama uretilen 20 milyon ton bugday uretiminin 10 milyon
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tonu ekmek yapiminda, 1 milyon tonu ise diger unlu mamuller yapiminda kullaniimaktadir. Ulkemizde giinliik kalori

ihtiyacinin yaklasik % 53’'Gnlin bugdaydan karsilanmasi ve kisi basi yillik un tiketiminin yaklasik 170 kg civarinda

olmasi nedeniyle bugday, stratejik tirin konumdadir (Gubretas.com.tr, 2019).

Kaliteli bir tretim i¢in sadece bitkinin sahip oldugu kalite diizeyi sorunu ¢6zmemekte; ayni zamanda tohumluk
degerine olumsuz etki yapan ayni veya baska gesit tohumlarin karismasi, stine ve kimil zarari, yabanci madde, kétu
temizleme ve tasnif ve uygunsuz depolama sartlari gibi faktorler tohumluk kalitesini diistirmektedir. Bugday Uretiminde
en 6nemli faktorlerden birisi bugday bitkisinin kalite diizeyidir. Bugday tanelerinin kalitesi, genetik ya da cevresel
faktorlerden etkilenmektedir. Kaliteli bir Uretim elde edebilmek icin yalnizca bugday bitkisinin kalitesi de yeterli
olmamaktadir. Yillardir géz ardi edilen bu durum, biyidk maddi kayiplara neden olmaktadir. Bugday kalitesi hem
ciftciler, hem de sanayiciler igin 6nemlidir. Bunun igin Ureticilerin kaliteli Gretim yapmasini tesvik edecek uygulamalarin
ve desteklerin olusturulmasi gerekmektedir. Ureticilerin diinya bugday ticaretinde sdz sahibi olabilmesi diinya
standartlarinda kaliteli bugday uretimi, dogru siniflandirma ve dogru fiyat politikalari ile gergeklesir. Tohumluk degerini
duguren etkenlerle de kalite orani dusmektedir. Ayni zamanda tohumluk degerine olumsuz etki yapan ayni veya
baska gesit tohumlarin karismasi, stine ve kimil zarari, yabanci madde, iyi temizlememe, uygunsuz depolama sartlari
gibi faktorler tohumluk kalitesini distrmektedir. Cesit karnisikligi ise tohumluluk degerini disuren diger bir etkendir.
Cesitlerin taninmasi ve cesitlerin kimligini belirleyebilmek igin siniflandirma ydntemlerinin hayata gegiriimesi,
depolama islemlerin dogru bir sekilde yapilmasini saglayacaktir. Béylece islemler daha hizli ilerleyecek; zaman, emek
ve para kaybinin 6nline gegilebilecektir. Bugday cesidi ne kadar hizli ve dogru taninirsa Uretilen bugdayin kalitesi de
ona gore belirlenir. Bu sebeple bugdayin taninmasi igin gtvenilir ydntemler gelistiriimelidir.

Bugday alim satimi sirasinda bugddayin cinsinin ve kalitesinin belirlenmesi, fiyat tespiti bugday uzmanlari
tarafindan belirlenmektedir. Boylece insan faktérine duyulan bagimhhk artmaktadir. Ancak farkli uzmanlar ayni
bugday cesidi icin farkl fiyatlar verebilmektedir. Kaliteli bugday Uretiminde, bilgiye, egitimli personele, teknolojilerin
yeterli kullanimina ve yeni teknolojiye erisimin 6nemi fazladir. Bu nedenle ulusal ve uluslararasi trendler géz 6éniinde
bulundurularak yeni, uretken, kaliteli, dayanikli ve ekonomik cesitler gelistiriimeli ve tiketiciye aktariimalidir. Buna
bagl olarak, gelisen teknolojiyle daha objektif kalite yontemleri denenmeye baslamis ve bu yeni teknolojilere gore
bugday cesitlerinin belirlenmesinin gerekliligi ortaya ¢ikmigtir. Kaliteli tretim icin sadece budday bitkisinin kalitesi
yeterli degildir. Kaliteyi azaltan bagka faktorler vardir. Bunlardan en énemlilerinden biri gesitlerin karisimidir. Bagka bir
sinifa ait bugdayin karistiriimasi, bugdayin ¢ekirdek degerini azaltabilir. Burada siniflandirmanin énemi tekrar ortaya
cikmaktadir. Bugday cesitlerinin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi, Uretilen bugdayin kalitesini belirlemede etkilidir.

Bu nedenle bugday cesitlerinin tanimlanmasi ve siniflandiriimasi i¢in gtivenilir ydntemler gelistiriimelidir.
BUGDAY VERI SETININ OLUSTURULMASI

Toprak Mahstlleri Ofisi bugday alim baremi dikkate alinarak Anadolu beyaz sert (1260) ekmeklik bugday
grubundan; Adana-99, Ceyhan-99 ve Tosunbey, Anadolu kirmizi sert (1270) ekmeklik bugday grubundan; Quality,
Bezostaja-1, Rumeli, Esperia, Krasunkaya, Alparslan ve Sagittario, diger beyaz (1360) ekmeklik bugday grubundan;
Bayraktar-2000, Cemre, Konya-2002, Altinbasak, Karahan-99, Kasifbey-95, Kenanbey, Eser ve Sultan-95, Diger
kirmizi (1370) ekmeklik bugday grubundan; Ahmetaga, ikizce-96, Katea-1, Gelibolu, Kopriill, Midas, Pehlivan,
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Rumeli, Saban, Sanli, Selimiye, Sénmez-2000 ve makarnalik bugday grubundan; Kizitan-91, Eminbey, imren, Ank-98
ve G-1252 temin edilmistir’.

Oncelikle temin edilen cesitler, yabanci madde yéniinden mekanik olarak temizlendikten sonra, mekanik ayirma
ile ayrilmayan sine emgili taneler gbzle blyite¢ altinda saglam tanelerden ayriimigtir. Temizlenen bugday
orneklerinin hektolitre agirhgi, bin tane agirhgr Zeleny sedimentasyon analizleri, makarnalik bugdaylarda ise hektolitre
agirhidi, bin tane agirhg SDS sedimentasyon analizleri yapilmistir ve degerler asagida tablo 2, 3, 4, 5 ve 6 da
verilmigtir. Stine zararinin tespit edilmesi igin yapilmasi planlanan ¢alismada siine emgili érnekler ve saglam 6rnekler
belirlenmistir. Stine emgili tanelerin tespitinde; un olarak Bihler degirmeninde o6gutilen &6neklerde Zeleny
sedimantasyon analizi ile ayni 6rnekte 2 saat bekletilerek yapilan beklemeli sedimantasyon analizi arasindaki fark
dikkate alinarak belirlenmistir. Genel olarak siine emgisi olmayan 6rneklerin beklemeli Sedimantasyon degeri Zeleny
sedimanytasyon degerinden yiiksek c¢ikmaktadir. Stine emgili 6rneklerde beklemeli sedimantasyon degerlerinde

disme gorilmektedir (tablo 7). Disme derecesi o 6rnegin gérmuis oldudu sutine zarari ile dogru orantilidir.

Tablo2. Anadolu Beyaz Sert (1260) Bugdaylar

Cesit Hektolitre Agirhgr (kg/hl) | Bin Tane Agirlidi (g) | Tane Proteini (%) | Rutubet (%)
Tosunbey 81,316 34,677 12,477 8,972
Tosunbey 80,975 34,409 11,872 9,504
Adana99 81,550 31,704 11,200 11,500
Adana99 81,424 38,282 12,500 11,376
Ceyhan-99 80,652 40,062 11,242 6,855
Ceyhan-99 80,294 39,686 10,512 6,937
Ortalama 80,446 36,470 11,634 9,191
En BuylUk 81,424 40,062 12,500 11,500
En Kuglk 78,015 31,704 10,512 6,855
Standart Sapma | 1,153 3,074 0,721 1,861

Anadolu beyaz sert grubunda ortalama; hektolitre agirhgr 80,44 kg/hlt, Bin tane agirhgi 36,47 g, protein orani
%11,634 ve rutubet %9,191 olmustur. En yuksek hektolitre agirligi, bin tane agirligi, protein orani ve rutubet oranina
sirasi ile 81,487 kg/hlt ile Adana -99, 39,874 g ile Ceyhan-99, %11,85 ile Adana-99 ve %11,438 ile Adana-99 cgesitleri
sahip olmustur.

Tablo 3. Anadolu Kirmizi Sert (1270) Bugdaylar

Cesit Hektolitre Agirhgr (kg/hl) | Bin Tane Agirhdi (g) | Protein (%) | Rutubet (%)
Qulity 78,105 36,044 11,706 8,629

! Bu farkl siniftaki / cesitteki bugdaylar ve hastalik (6zellikle siine boceginin sebep oldudu) / yabanci madde igeren
bugdaylar Eskisehir Ticaret Borsasi ve Eskisehir Toprak Mahsulleri Ofisi, Eskisehir Osmangazi Universitesi Ziraat
Fakultesi’nden temin edilmistir. Bugday temininde, projeyi destekleyen Eskisehir Ticaret Borsasi ve Eskisehir Toprak
Mahsulleri Ofisi’ne katkilarindan dolayi tesekkir ederiz
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Qulity 77,261 34,899 11,799 8,739
Krasunkaya 78,966 32,776 11,700 9,047
Krasunkaya 77,800 33,100 11,500 9,080
Esperia 80,383 34,424 11,516 8,777
Esperia 80,545 36,042 11,680 9,355
Rumeli 81,478 34,935 11,560 8,820
Rumeli 80,980 35,300 11,400 8,600
Bezostaja-1 79,827 36,931 14,192 9,705
Bezostaja-1 79,600 36,400 14,200 9,600
Sagittario 78,535 38,837 13,200 11,064
Sagittario 77,172 38,124 13,000 10,980
Aldane 78,435 38,224 13,200 10,985
Aldane 78,635 38,024 12,800 10,975
Alparslan 78,335 38,074 13,100 10,960
Alparslan 78,735 38,174 13,300 11,00
Ortalama 79,221 35,651 12,288 9,366
En Blylk 81,478 38,837 14,200 11,064
En Kiglk 77,172 32,776 11,400 8,600
Standart Sapma 1,404 1,738 1,018 0,817

Anadolu kirmizi sert grubunda ortalama; hektolitre agirhd1 79,221 kg/hlt , Bin tane agirhgi 35,651 g, protein orani
%12,288 ve rutubet %9,366 olmustur. En yiiksek hektolitre agirligi, bin tane agirligi, protein orani ve rutubet oranina
sirasi ile 81,229 kg/hlt ile Bezostaja-1, 38,4805 g ile Sagitatio, %14,196 ile Bezostaja-1 ve %11,022 ile Sagitario

cesitleri sahip olmustur

Tablo 4. Diger Beyaz Bugdaylar

Cesit Hektolitre Agirhgr (kg/hl) | Bin Tane Agirhidi (g) | Proteini (%) | Rutubet (%)
Bayraktar-2000 | g0 168 35,273 12,600 9,702
Bayraktar-2000 | g 401 35,985 12,900 9,497
Karahan-99 78,553 31,214 11,900 9,010
Karahan-99 78,392 30,831 11,600 9,054
Kenanbey 76,795 34,820 11,700 9,171
Kenanbey 76,420 34,600 11,400 9,000
Eser 77,997 33,725 9,310 8,944
Eser 77,423 34,320 10,549 8,709
Sultan-95 79,271 33,006 9,303 8,903
Sultan-95 79,109 34,571 9,681 8,905
Altinbagak 80,599 31,222 12,000 6,021
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Altinbasak 79,300 30,900 12,810 6,040
Cemre 79,737 36,852 12,900 6,580
Cemre 79,594 36,715 12,600 6,192
Kasifbey 76,759 30,460 12,300 10,294
Kasifbey 76,600 30,800 12,000 10,000
Konya-2002 81,944 33,701 10,714 9,006
Konya-2002 80,886 33,500 10,645 9,028
Alpu-2001 80,286 33,500 10,345 9,028
Alpu-2001 81,486 33,350 10,745 9,128
Altay-2000 76,700 33,650 12,100 9,128
Altay-2000 76,500 30,800 11,900 9,228
Ayyildiz 79,837 31,000 11,850 8,928
Ayyildiz 79,637 30,600 12,150 9,142
Ortalama 78,886 33,472 11,495 8,559
En Buyuk 81,944 36,852 12,900 10,294
En Kiglk 76,420 30,460 9,303 6,021
Standart Sapma | 1 5g7 2,066 1,169 1,321

Diger beyaz bugday grubunda ortalama; hektolitre agirhgr 78,886 kg/hlt, Bin tane agirligi 33,472 g, protein orani
%11,495 ve rutubet %8,559 olmustur. En yiksek hektolitre agirligi, bin tane agirligi, protein orani ve rutubet oranina
sirasi ile 81,415kg/hlt ile Konya-2002, 36,783 g ile Cemre, %12,75 ile Cemre ve %10,147 ile Kenanbey cesitleri sahip

olmustur.

Tablo 5. Diger Kirmizi Bugdaylar

Cesit Hektolitre Agirhgr (kg/hl) | Bin Tane Agirhidi (g) | Tane Proteini (%) | Rutubet (%)
Ahmetaga 80,132 37,564 10,771 8,908
Ahmetaga 80,450 37,200 10,600 8,800
Gelibolu 71,609 33,378 12,600 10,546
Gelibolu 70,500 34,000 12,800 10,612
ikizce-95 79,271 36,250 13,000 8,828
ikizce-95 79,000 36,400 12,800 8,800
Katea-1 79,702 30,020 13,600 9,189
Katea-1 79,600 30,120 12,800 9,000
Koéprala 77,566 38,399 9,652 8,995
Képruall 77,400 36,000 9,400 8,600
Midas 70,600 29,000 12,500 10,812
Midas 71,197 28,925 12,486 8,451
Pehlivan 79,684 44,875 15,200 6,885
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Pehlivan 78,589 45,131 13,400 7,030
Rumeli 71,968 29,041 14,752 10,553
Rumeli 71,968 29,041 14,752 10,553
Saban 80,294 41,793 12,001 9,309
Saban 80,240 42,342 12,012 8,966
Selimiye 81,908 32,000 11,311 9,204
Selimiye 80,200 31,574 11,600 9,224
Sénmez 78,822 30,484 11,800 9,614
Sénmez 78,600 30,700 11,200 9,500
Sanh 81,334 40,500 12,110 9,235
Sanli 81,119 41,000 12,039 9,114
Ortalama 77,817 35,509 12,193 9,138
En Buyuk 81,908 45,131 15,200 10,812
En Kiigiik 70,500 28,925 9,400 6,885
Standart Sapma | 3 gg2 5,143 1,356 0,935

Diger kirmizi bugdaylar grubunda ortalama; hektolitre agirhgr 77,817 kg/hlt, Bin tane agirhid1 45,131 g, protein
orani %15,02 ve rutubet %9,138 olmustur. En yilksek hektolitre agirlidi, bin tane agirligi, protein orani ve rutubet
oranina sirasi ile 81,0745kg/hlt ile Saban, 45,003 g ile Pehlivan, %14,3 ile Pehlivan ve %10,579 ile Gelibolu gesitleri

sahip olmustur.

Tablo 6. Makarnalik Bugdaylar

Cesit Hektolitre Agirhgr (kg/hl) | Bin Tane Agirhidi (g) | Proteini (%) | Rutubet (%)
Ank-98 76,219 41,061 15,800 9,870
Ank-98 75,950 41,960 15,600 9,786
¢-1252 79,543 43,228 15,030 9,653
C-1252 79.865 42,850 14,600 9,560
Eminbey 76,168 40,691 15,864 9,666
Eminbey 76,800 41,200 15,200 9,500
Imren 78,367 37,575 14,510 9,633
imren 77,960 36,890 14,230 9,450
Kiziltan-91 76,321 40,629 14,200 9,195
Kiziltan-91 76,120 39,780 13,900 9,000
Ortalama 77,331 40,586 14,893 9,531
En Buyuk 79,865 43,228 15,864 9,870
En Kiglk 75,950 36,890 13,900 9,000
Standart Sapma | 1 416 1,949 0,672 0,250




4

TUBITAK

Makarnalik bugdaylar grubunda ortalama; hektolitre agirhgr 77,331 kg/hlt, Bin tane agirhgi 40,586 g, protein

orani %14,893 ve rutubet %9,531 olmustur. En yiiksek hektolitre agirlidi, bin tane agirligi, protein orani ve rutubet
oranina sirasi ile 79,904 kg/hlt ile C-1252, 43,945 g ile C-1252, %14,532 ile Eminbey ve %9,828 ile Ank-98 cesileri

sahip olmustur.

Tablo 7. Stine Emgisinin Bugday kalitesine etkisi

Ornek gzlgi?rilantasyon Eg:(el_ﬁ? ! ?r? ?:i?rﬁmasy '(o\ll\(;gig\]rg&e)w \F(ﬁz:l?ggar;:a
(ml) Sedim. (ml) Derecesi (BU)

1 49 63 14 409 0

2 48 62 14 279 121

3 43 49 6 179 0

4 47 61 14 317 41

5 37 55 18 283 100

6 33 57 24 231 124

7 35 48 13 245 53

8 42 58 16 319 0

9 56 63 7 290 63

12 46 58 12 309 0

13 45 63 18 353 66

14 33 57 24 279 114

16 45 62 17 274 26

17 37 57 20 285 62

18 58 67 9 377 0

19 36 59 23 199 76

20 35 57 22 208 0

21 40 63 23 286 0

*Sline zarina maruz kalmis érnekler
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Zeleny/SDS sedimantasyon test glutenin kolloidal olarak sismesi ile ekmek yapma kalitesi arasindaki iligki ilk
olarak 1916 yilinda Upson ve Calvin tarafindan tanimlanmistir. Giinimdizde; glutenin sisme kapasitesini tanimlayan
standart metotlar mevcuttur (ICC Standard No. 116/1, AACC Methods 56-60 — 56-70). Sedimentasyon hacmi veya
Zeleny-indeks degeri, bugday unlarinin degerlendirmesi veya siniflandirmasinda olduk¢a basit fakat 6nemli
parametrelerdir. Alveograf enerji dederi de bugday kalitesinin belirlenmesinde tiim diinyada yaygin olarak kullanilan
bir parametredir ve en az 300 g un gerektirmektedir. Zeleny sedimantasyon ve enerji degeri ekmek hacmi ve
ekmekligin tekstirel (ekmek ici yumusakligi, gdzenek yapisi, hacmi, sekli vb.) 6zellikleri ile pozitif yonde dogrusal bir
iliski vermektedir. Bugday/un ticaretinde protein miktar ve kalitesinin belirlendidi en temel analizlerden biridir. Stine
yogunlugunun fazla oldugu donemlerde beslenme amaci ile bugday 6zUni (protein) emmektedir. Bugdayin st olum
déneminde bu iglem rahatca yapilabilirken, ge¢c donemde yaplyl yumusatmasi igin proteaz enzimini salgilamakta ve
yumusayan tanede emme yapmaktadir. Stinenin bugdaya birakmis oldugu proteaz enzimi unun su ile yogrulmasi ve
fermantasyona birakilmasi agsamasinda enzim (proteaz) aktivite gostermekte (su ve 35 C sicaklik), bu aktivite blylik
molekul agirligina sahip glutenleri daha kigik hidrokarbonlara parcalamakta ve bu parcalanma gluten ad yapisinin
zayiflamasina neden olmakta, sonugta hamurun gaz tutma kapasitesini azaltmaktadir. Projede saglam bugdday
taneleri stiine emgili tanelerle ve diger bugdaylarla karistirilarak (Anadolu beyaz sert bugdaylara Anadolu kirmizi sert
veya diger beyaz bugdaylar) olusturulacak sistem ile bunlarin ayrila bilirligi test edilemistir. Ayni gesit /hatlarin yer
aldigi demene Kiziltepe ve Adiyaman lokasyonlarinda yuritilmas, kiziltepede siine zararn goérilmemis fakat
Adiyaman lokasyonunda yogun sune zarari olugsmustur. Ayni gesit/hattin Adiyaman ve Kiziltepe de yetistirilen
orneklerde Zelny sedimantasyon ve beklemeli Zeleny sedimantasyon analizleri yapilmig, ayni érneklerde alveograf
enerji degeri ve farinogrf yumusama derecesi degeri analizleri yapilmis sonuglar tablo 7 de verilmistir. Sine emgisinin
bugday kalitesine vermis oldudu zarar tespit etmek amaci ile yapilan Zeleny sedimantasyon ve beklemeli Zeleny
sedimantasyon degerleri incelendiginde; en yuksek kaliteye sahip 18 nolu cesit 65 ml ile en yiksek Zeleny
sedimantasyon degeri ve 12 ml beklemeli Zeleny sedimantasyon degeri, 377 joule enerji degeri ve 280 BU farinograf
yumusama degeri vermistir. En diisik kaliteye sahip 6 ve 14 nolu 6érnek 33 ml Zeleny sedimantasyon ve sirasi ile 16 v

17 ml beklemeli Zeleny sedimantasyon degerleri vermigtir.

Her bir amag icin bir énceki is kolunda siniflara ayriimis bugday cesitlerinin (hem test, hem egitim icin) hem
gorunir 1sik (RGB, dalga boyu: 400-800 nm), hem yakin kizil 6tesi (NIR, dalga boyu: 800 — 1100 nm) hem de kisa
dalga kizil 6tesi (SWIR, dalga boyu: 900-1700 nm) goérintilemeleri gerceklestiriimistir. Glnimizde hububat
kalitesinin kontroliinde, bilgisayar destekli kalite denetim sistemleri gelistiriimektedir. Gérsel denetime alternatif olarak
sunulan bu sistemler, genel olarak bugday yigini ve tanelere ait sayisal resimlerin bilgisayar ortamina aktarilarak
gorintu isleme teknikleri yardimiyla tanimlayici bilgilerin elde edilmesi ve bu bilgilerin siniflandiriimasi prensibine
dayanmaktadir. Bu ¢alismada hiperspektral géruntilemele icin 3 farkli kamera kullaniimigtir. Bunlar SWIR, VNIR ve
RGB kameralardir.

HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Hiperspektral goérlntileme veya spektroskopisi, dijital goriintileme ve spektroskopinin gucuni birlegtirir.
Hiperspektral bir kamera, bir gérintudeki her bir piksel icin, cok sayida (tipik olarak bir kag ile ytzlerce) bitisik spektral
bant icin 1s1k yogunlugunu alir. Boylece gorintideki her piksel surekli bir spektrum (parlaklik veya yansima) igerir ve
sahnede bulunan nesneleri bliyiikk hassasiyet ve ayrintilarla karakterize etmek igin kullanilabilir. Insan goézii
cogunlukla G¢ bantta (kirmizi, orta dalga boylan - yesil olarak algilanan uzun dalga boylari ve mavi olarak algilanan

kisa dalga boylari) gorinir 1s1§in rengini gorirken, spektral gorintiileme spektrumu ¢ok daha fazla gruba ayirir.

9



N4

TUBITAK

Gorlntulerin  bantlara bdélinmesi teknigi goérinir olanin Otesine genisletilebilir. Hiperspektral goértntilemede,
kaydedilen spektrumlar dalga boyu ¢6zinurligine sahiptir ve genis bir dalga boyu araligina sahiptir. Hiperspektral
goéruntileme, aralikli spektral bantlari 6lgen multispektral gérintilemenin aksine, bitigik spektral bantlari dlger.

Sensor tasarimi ve islem hizindaki son gelismeler ile birlikte, uydudan / havadan uzaktan algilama ve askeri
hedef tespiti ile endistriyel kalite kontrol ve ilag ve biyofizikte laboratuvar uygulamalarina kadar genis bir yelpazede
uygulamalar ortaya koyulmaktadir. Hiperspektral géruntileme, zengin bilgi icerigi nedeniyle, ister ¢cevrimici endistri

izleme ister uzaktan algilama i¢in olsun, otomatik gorinti isleme igin benzersiz sekilde uygundur.
KISA DALGA KIZILOTESI ISIK (SHORT WAVE INFRARED)

Kisa dalga kizil6tesi (SWIR) isik tipik olarak 0.9 - 1.7um dalga boyu araliginda isik olarak tanimlanir, ancak 0.7 -
2.5um arasinda da siniflandirilabilir. Silikon algilayicilar yaklagik 1.0um'lik bir Ust sinira sahip oldugundan, SWIR
gorintileme, spesifik SWIR araliginda performans gdsterebilen benzersiz optik ve elektronik bilesenler gerektirir.
Indium gallium arsenide (inGaAs) sensorleri, tipik SWIR araligini kapsayan ve SWIR gorintilemede kullanilan birincil
algilayicilardir. Bu galismada, Mikro Tasarim’ a ait MT-CL-MicroCAM-SW6415 (MikroTasarim, 2018) SWIR Kamera
kullaniimistir (Sekil 1). Ozellikleri Sunlardir:

* MT6415CA ROIC (izerinde Hibrit SWIR Gorlintileme Algilayicisi

* 640x512 Format, 15um Piksel

* 900-1700nm Spektral Bant

+ 70 fps

* 5V, CamLink Cikis

* 40mm x 40mm x 40mm (w/o optik)

* 72 gr (w/o optik)

Sekil 1. Calismada kullanilmis olan SWIR Kamera

YAKIN GORUNUR KIZILOTESI ISIK DALGASI (ViSIBLE INFRARED LIGHT WAVE)

Elektromanyetik spektrumun gérinir ve yakin kizilétesi (VNIR) kismi, yaklasik 400 ve 1400 nanometre (nm)
arasinda dalga boylarina sahiptir. Tam goérinir spektrumu, kizilétesi tayfin bitisik kismi ile 1400 ve 1500 nm arasinda
birlestirir. Bazi tanimlar ayrica, 1400 nm'den 2500 nm'ye kadar kisa dalga boylu kizilétesi bandi igcerir. VNIR ¢oklu
spektral goérunti kameralari uzaktan algilama ve gdérintileme spektroskopisinde genis uygulamalara sahiptir.
Calismamizda ise sekilde gosterildigi gibi Mikro Tasarim’a ait MT-CL-CAM-VNIR6415 VNIR kamera kullaniimigtir.
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Sekil 2. Calismada kullaniimis olan VNIR Kamera

GORULEBILIR ISIK DALGALARI

Gorulebilir 151k dalgalan, gorebildigimiz tek elektromanyetik dalgalardir. Bu dalgalari gékkusaginin renkleri
olarak gortlmektedir. Her rengin farkli bir dalga boyu vardir. Kirmizi en uzun dalga boyuna ve mor en kisa dalga
boyuna sahiptir. Bltiin dalgalar birlikte goérindiginde, beyaz 15181 olustururlar. Gézlerimizdeki koniler, gorinir 1s1k
dalgalar icin alicilardir. Glnes, gortnir isik dalgalari igin dogal bir kaynaktir ve godzlerimiz, bu giines 1siginin
etrafimizdaki nesnelerden yansimasini gorir. Gérdiigimiz bir nesnenin rengi, yansiyan isigin rengidir. Diger tim
renkler emilir. Isik ampulleri, baska bir gortnur 1sik dalgasi kaynagidir. Calismada gérundr 1sik dalgalan igin RGB
kamera kullaniimistir. Goriintileme sistemi iki adet 100-W halojen 1sik ampul tarafindan aydinlatiimistir. Bu halojen

lambalar, ilgili spektral araligi kapsamaktadir. (Univie.ac.at., 2018)

Sekil 3. Calismada kullaniimis olan Halojen AmpuIEr
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Ahmetaga

Bayraktar

Bezostaja

Deneysel calismalarda oncelikli olarak Eskisehir ve bdlgesinde yaygin olarak yetistirilen bugday tanelerinin ayri
ayri RGB, WNIR ve SWIR kameralarla kontrolli ortam fotograflarindan Uretilmistir.  Sekil 4 farkli siniflardaki
bugdaylardan elde edilen fotograflarini ve etiketlerinden 6rnek gdstermektedir. Her sinif igin, 640x512 boyutundaki
goruntu yakalanip, her biri 227x227'lik 4 goruntiye ayrilarak goriinti sayisi 220'ye yukseltilmistir. Kontrolli bir ortamin
WNIR kamera 6rnegdi Sekil 5.'de gosterildigi gibi olusturulmustur. Kamera, numune dizlemi tzerinde yaklasik 9x7 cm2
bir alan gériintiilemektedir ve numunelerin yaklasik 30 cm (izerine yerlestiriimistir. Ornekler ana eksenin her iki
yaninda yaklasik 45%lik agi ile yerlestirilen iki adet 100-W halojen isik ampul tarafindan aydinlatiimaktadir. Halojen
ampullerin 1sima araligi, kameranin algiladi§i spektral araliyi kapsamaktadir. Pozlama suresi 17 ms'ye kalibre
edilmistir.

VNIR

halojen ampuller

Xy

Sekil 5 Goriintu yakalama dizeni. (a)Cizim dizeni, (b)Gergek diizen.

Literatlirde yapilan ¢alismalar incelendigi zaman bugday cesitlerini siniflandirmak igin RGB ve NIR gérintiileme,
bugdayin kalitesini diisiren siine, mantar gibi hastaliklari tespit edebilmek igin de NIR ve SWIR goriintilemelerin
kullanildigi gérilmuistir. Bundan dolayr bugday kalitesini belirlemek igin her bir gorintilemeden gelen goérintilerin
birlestiriimesi akilci bir ¢6zim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sayede 400 nm den 1700 nm ye kadar olan tim dalga
boylarindaki verilerin kullanilmasi mimkiin olacaktir. Bu nedenle gorinti birlestiriimesine (flizyon) blyuk ihtiyac
duyulmaktadir. Goérintl flizyonu, verilen iki gorintide ayni anda var olmayan ayrintilari kullanarak gorintileri
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birlestirmek, maksimum bilgi icerigine sahip tek bir gértintii elde etmek ve bu gérintilerin bilgi kalitesini artirmak igin
uygulanan bir mekanizmadir. Goérintu flzyonu ile uzaysal ¢dzunurligu artirmak, belirsizligi azaltmak, siniflandirma
hassasiyetini gelistirmek ve gorintu kalitesi iyilestirmek gibi hedeflere ulasilabilir. Bu amagla Sekil 6'da sanallastiriimis

modeli verilen ydntemle ayni anda her li¢ kamera ile gorintiler elde edilmigtir.

r

Halogen Lamps

0

20em

Halogen Lamps

0

g
mmmmaaac)

T L 3

Sekil 6. Fizyon deneylerinde kullaniimak igin olusturulan gorintt kayit ortami.

Yukaridaki sekilden de goérilebilecegi gibi, spesifik kameralar, SWIR, VNIR, RGB i¢in mesafelerin 50, 30 ve 20
cm oldugu bugday numunelerinin tepesine uygun sekilde yerlestirmistir. SWIR, VNIR ve RGB igin odaklama alani
sirasiyla 21x29 cm2, 9x7 cm2 ve 9x7 cm2 olarak isaretlenmistir. Ortamdaki ani 11k degisimlerini engellemek igin, iki

adet 100 W halojen 1s1k kaynagdi, SWIR'In sol tarafinda ve RGB'nin sag tarafinda konumlanarak, bu da diizgiin bir 1s1k

dagihmi saglayarak kullanilir.

FARKLI DALGA BOYLU GORUNTULERLE BUGDAY SINIFLANDIRILMASI

Bugday Uretiminde en 6nemli faktérlerden birisi bugday bitkisinin kalite dizeyidir. Bugday tanelerinin kalitesi,
genetik ya da gevresel faktorlerden etkilenmektedir. Kaliteli bir Gretim elde edebilmek igin yalnizca bugday bitkisinin
kalitesi de yeterli olmamaktadir. Yillardir géz ardi edilen bu durum, blyik maddi kayiplara neden olmaktadir. Bugday
kalitesi hem ciftgiler, hem de sanayiciler i¢cin 6énemlidir. Bunun icgin Ureticilerin kaliteli Gretim yapmasini tesvik edecek
uygulamalarin ve desteklerin olusturulmasi gerekmektedir. Tohumluk degerini dusuren etkenlerle de kalite orani
dusmektedir. Ayni zamanda tohumluk degderine olumsuz etki yapan ayni veya bagka ¢esit tohumlarin karigmasi, stine
ve kimil zarari, yabanci madde, iyi temizlememe, uygunsuz depolama sartlari gibi faktérler tohumluk kalitesini
dustrmektedir. Cesit kangsikhigi ise tohumluluk degerini disuren diger bir etkendir. Cesitlerin taninmasi ve cesitlerin
kimligini belirleyebilmek i¢in siniflandirma yéntemlerinin hayata geciriimesi, depolama islemlerin dogru bir sekilde
yapiimasini saglayacaktir. Boylece islemler daha hizl ilerleyecek; zaman, emek ve para kaybinin oOniine
gegcilebilecektir. Bugday c¢esidi ne kadar hizli ve dogru taninirsa uretilen bugdayin kalitesi de ona goére belirlenir. Bu
sebeple bugdayin taninmasi i¢in glvenilir yontemler gelistiriimelidir.

Bugday alim satimi sirasinda bugdayin cinsinin ve kalitesinin belirlenmesi, fiyat tespiti bugday uzmanlari
tarafindan belirlenmektedir. Boylece insan faktorine duyulan bagimhhk artmaktadir. Ancak farkli uzmanlar ayni
bugday cesidi igin farkh fiyatlar verebilmektedir. Kaliteli bugday uretiminde, bilgiye, egitimli personele, teknolojilerin

yeterli kullanimina ve yeni teknolojiye erisimin énemi fazladir. Buna bagli olarak, gelisen teknolojiyle daha objektif
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kalite yontemleri denenmeye baslamis ve bu yeni teknolojilere gbére bugday cesitlerinin belirlenmesinin gerekliligi
ortaya ¢ikmistir.

Bugday cesitlerinin siniflandirimasinin dogru bir sekilde Ustesinden gelmek igin, tanimlama sirecini iyi bir
dogrulukla yerine getirme vyetenegine sahip yeni bir makine &grenme tekniginin, bir uzmanin gorsel
degerlendirmesinden kaynaklanan hatali kararlarin ylizdesini azaltma yararina gelistiriimesi buyuk 6l¢iide gereklidir.
Bugday siniflandirmasi konusunda uzmanin kararina alternatif ve/veya yardimci olarak gelistirilen ¢calismalarda, dijital
goruntilerin kullanilan géruntileme cihazindan bilgisayara aktarilmasi ve makine 6grenimi algoritmalari kullanilarak
tanimlayici bilgilerin gikarilmasi ve sonug¢ olarak bunlarin siniflandiriimasi yaklagsimina dayanir. Bu ¢alisma ayni
zamanda SWIR, VNIR ve RGB kameralarindan elde edilen érnekler Gzerinde etkili bir yontem olusturarak bugday
cesitlerinin dogru bir sekilde siniflandiriimasini amacglamaktadir. Popller siniflandiricilar ile birlikte yaygin olarak
bilinen 6zellik gikaricilarin bugday ¢esitlerini tanimak igin kullaniimasi planlanmistir.

Bu amagla, iki sistem geli§tirilmi§tir2:

@) Geleneksel kelimeler ¢gantasi (bag of Word, BoW ) 6zelliklerinin kullanildigi yontemler

(ii) Evrisimsel sinir aglari (Conventional Neural Network, CNN) 6zelliklerinin kullanildigi yontemler.
Onceden belirlenmis bir siniflandiriciya sahip 6zellik gikarici algoritma, bugday temsili icin makul bir performans vaad
etmediginden, SIFT (Lowe , 2004), SURF (Bay vd., 2006), DSIFT (Vedaldi vd., 2010) ve LBP (Ojala vd. ,2002) gibi
Oznitelik ¢ikarma yoéntemleri Bow (Csurka vd., 2004) yapisi ile birlikte kullanilmistir ve karar verme asamasinda
destek vektdr makineleri (support vector machine, SVM), yapay sinir aglar (artificial neural network, ANN) ve k-en
yakin komsuluk (k-nearest neighboor, KNN) siniflandiricilar ile birlikte bir oy ¢oklugu kurali gelistirilmistir. Bugday
tanimlama temelli makine 6grenme sistemleri Uzerine literatlr taramasi yapildiginda, tek bir siniflandiricinin kimlik
tespiti icin kullanildigi gézlemlenebilir. Tam tersine bu ¢alismada, dort siniflandiricidan (SVM (lineer), SVM (polinom)),
YSA ve K-NN ‘den elde edilen siniflandirma sonuglarinin birlestiriimesinden sonra istatistiksel olarak uygun dogruluk
elde etmek igin, oy coklugu temelli karar vermeden olusan bir kural énerilmistir. ikinci yéntemde ise, VGG16
(Simonyan ve Andrew, 2014), VGG19 (Simonyan ve Andrew, 2014) ve GoogleNet (Szegedy, 2015) gibi derin CNN
mimarileri Uzerinde deneyler yapildiktan sonra CNN &zelliklerinin etkileri analiz edilmistir. Bu yontemde, CNN
modellerinden dondirilen ozellikler Gzerindeki oy ¢oklugu kuralinin performansi da arastinimigtir. Geligtirilen CNN
ozellikleri temelli bu yontem ile fiyat tahmini, cinslerin tanimlanmasi ve bugdday cesitleri igin kalite belirlemesi ve
bdylece insan faktdrii miidahalesinin azalmasi ile birlikte tutarli ve daha objektif kararlar alinacaktir.

Bu hedeflere ulasmak icin, Sekil 7' de verilen sistem takip edilmisti. RGB, VNIR ve SWIR gorintilerinin bir
fizyonu olarak dordiinci veri kiimesi, Ortak Vektér Yaklagimi (common vector approach, CVA, Cevikalp vd 2005)
yontemi ile elde edilmistir. Bdylece RGB, VNIR, SWIR ve FUSION seklinde dort farkli veri seti, hem geleneksel bir
yontem olan BoW yonteminde hem de yeni gelisen bir ydntem olan CNN 6&zelliklerinin kullanildidi yontemde budday
gesitlerinin belirlenmesi ve oy g¢oklugu kuralinin performansini arastirmak amaciyla elde edilmistir. Geleneksel

yontemlere ilaveten sekil tabanli yeni bir 6znitelik ¢cikarma yéntemi de proje ¢alismalari esnasinda tiretilmistir.

2 Ayrintili bilgi igin proje kapsaminda Eskisehir Osmangazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii yénetmeligi
uyarinca Elektrik Elektronik Muhendisligi Anabilim Dali Telekomlnikasyon Sinyal isleme Bilim Dalinda Duygu Zeynep
Demirez Ors (2018) tarafindan hazirlanan yuksek lisans tezine bakilabilir.
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Sekil 7. Bugday gesidinin tanimlanmasi igin dnerilen sistemin genel siireci
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FOURIER TEMELLI SEKIL TABANLI BETIMLEYICI

Betimleyici (6znitelik) ¢ikartiimasi islemi, isminden de anlasilacagi tUzere sadece bir kategoriye (sinifa) 6zgi olan
ve diger kategorilerde bulunmayan karakteristik bilgilerin tespit edilmesi islemidir. Kategorileri birbirlerinden ayiran
dogru betimleyicilerin tespit edilmesi, siniflama performansinin artmasi izerinde olumlu bir etki olusturacaktir. Segilen
her konu igin dogru betimleyicilerin bulunmasina yénelik matematiksel bir ydntem yoktur ve ¢ogu durumda betimleyici
tasarimcinin sezgisine bagl olarak tespit edilir. Stine bdcedi veya baska hastaliklardan dolayr bugdayin seklinde
bozulmalar olmaktadir. Bu sebepten dolayi siine ve bagka hastaliklardan etkilenmis olan bugdaylarin tespiti i¢in sekil
tabanl bir betimleyicinin kullaniimasi basariyi artiracag! asikardir. Bununla beraber, ayni betimleyici yabanci madde

tespitinde basarili olmasi kaginilmazdir. Clinki yabanci maddelerde sekil bakimindan bugdaylardan farklidir.

Wang vd (2014) anlamsal ve sekilsel betimleyici ¢ikartabilmek icin anlaml noktalar Uzerine daireler
yerlestirilmis, her bir daire icine disen seklin konturlari Gzerindeki noktalarin sayisi kullaniimistir. Nokta sayilari yerine
Fourier tabanh bir yontemin seklin konturlarini daha iyi temsil edebilecegini ve bu sayede daha basarili olacagini
distndimastar. Fourier doénusimi 1800 vyillardan beri hemen hemen bitin mihendislik uygulamalarinda
kulllaniimaktadir. Fourier donliisiimu alindigi zaman déniisim sonrasinda hem buytklik hem de faz agisi bilgileri elde
edilebilmektedir (Cevikalp vd, 2013). Faz acisi bilgisi, sekli temsil etmek icin daha fazla bilgi icermektedir. Bundan
dolayi her bir daire icine dusen seklin konturlari Gzerindeki noktalarin sayisi yerine Fourier déntisimunun faz bilgisini

iceren yontemin algoritmasi asagida verilmistir.

Girdi imgesindeki nesnenin kenar boliitiinii bul.
Cizgi boliitlerini hesapla.

Cizgileri dogrula.

Cizgi tizerindeki anlaml noktalari tespit et
Kontur parcaciklary kiimesi olustur.

Oznitelik vektorlerini hesapla.

Kod kitabt olustur.

© N o g bk~ wDbd e

Havuzlamaya tabi tut.

Onerilen algoritmanin adimlari agagida agiklanmistir.

Kenar Boliitii : Kenar dedektorini bulmak igin eder girdi imgesi renkli ise Color Edge Drawing (Akinlar ve
Topal, 2017), girdi imgesi gri tonlu bir imge ise Edge Drawing (ED, Topal ve Akinlar, 2012) algoritmasi uygulanarak,
kenar béluti adi verilen temiz ve birlestiriimis bir piksel zinciri olusturulur.

Cizgi Bolutleri : En kiclk kareler ¢izgi birlestiriimesi yontemi (Burns vd, 1986) ve bir dogruluk (duzglnlik)
kriteri kullanilarak, Uretilen piksel zincirlerinden gizgi bolutleri ortaya ¢ikartilir.

Cizgi Dogrulama : Hatali olarak tespit edilen ¢izgi bolutlerini elimine etmek igin Helmholtz prensibine
(Desolneux vd 2000) dayanan gizgi dogrulama adimi kullanilir.

Anlamh nokta tespiti: Zhang ve Lu (2004) un yaptiklari gibi imgenin kontur gradyanlarindan hesaplanan
donuls agisi egriligine dayali bir yontemle bir 6nceki agsamada elde edilen gizgiler lzerindeki anlamli noktalar elde
edilir.

Kontur parcaciklar kiimesi : Cok Olgekli bilgiyi elde edebilmek i¢in tim anlamli noktalar arasindaki kontur
parcalari Wang vd. (2014) onerdikleri gibi elde edilerek kontur parcaciklari kimesi elde edilir. Bu sayede hem lokal
hem de global 6zellikleri gcikarmak mumkin hale gelmistir.
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Fourier tabanh 6znitelik vektor olusturma : Kontur parcaciklarinin lokasyon bilgilerinin Fourier déntsimine

tabi tutularak mutlak degerleri (buyuklik) 6znitelik vektorl olarak alinmigtir. Bu galismada ise buylklik degerinden
daha fazla bilgi iceren agci bilgisi 6znitelik vektori olarak kullaniimistir. Bu kapsamda kontur izerindeki piksellerin x
ve y koordinat degerleri j karmasik saylyl gostermek lGzere x+ jy seklinde bir boyutlu karmasik sayilardan olusan
vektor haline getirilerek Fourier dénusiimine tabi tutulmustur. Elde edilen Fourier katsayilarinin agi bilgisi 6znitelik
vektorl olarak kullaniimistir. x ve y  koordinat degerleri kendi ortalamalarindan gikartilarak normalize edilmistir.

DENEYSEL GALISMALARDA KULLANILAN OLGUM YONTEMLERI

Tasarlanan sistemin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa atanan érnek sayisi nicelikleri ile
Olcllir. Testler sonucunda elde edilen sonuglarin basarim bilgileri karisikhk matrisi ile belirtimektedir. Karisikhk
matrisinde yer alan satirlar test kiimesindeki orneklere ait gergek sayilari ifade etmektedir. Sutunlar ise modelin

tahminlemesini gdstermektedir. ki sinifli bir drnekte karisiklik matrisi agagidaki gibi olmaktadir.

Tablo 8 iki sinifli bir drnekte karisiklik matrisi

Ongoriilen Sinif

Sinif A SinifB
Dogru Sinif Gergek Pozitif Yanls Pozitif
Sinif A | (True positive, TP) (False positive, FP)
Sinif B | Yanlis Negatif Gergek Negatif
(False Negative, FN) (True Negative, TN)

Basariyr 6lgmek icin kullanilan en yaygin ve en temel yéntem, modelin dogrulugudur. Dogru kategorilere
ayrilmis olan 6rnek sayisinin (TP+TN), toplam 6rnek sayisina olan (TP+TN+FN+FP) oranidir. Hata orani ise bu
degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanhis siniflandinimis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam Ornek sayisina
(TP+TN+FN+FP) oranidir.

Dogruluk = TP+TN (1)
TP+TN + FN +TN
HataOran: = FP+FN 2)
TP+FP+FP+FN

Kesinlik, sinifi A olarak tahminlenmis Gergek Pozitif sayisinin, sinifi A olarak tahminlenmis tim 6rnek sayisina
orani , TP/ (TP +FN), duyarlilik ise dogru siniflandiriimis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina orani,
TP /(TP +FN), olmak Uzere f 6lgitli asagidaki gibi tanimlanir.

2xDuyarlilikxKesin lik
Duyarlilik + Kesin lik

F olgiitl = ©)

SWIR, VNIR VE RGB GORUNTULERININ FUZYONU

Literatlirde yapilan ¢alismalar incelendigi zaman bugday cesitlerini siniflandirmak icin RGB ve NIR géruntileme,

bugdayin kalitesini digsliren siine, mantar gibi hastaliklari tespit edebilmek igin de NIR ve SWIR gorintilemelerin
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kullanildigr géralmustir. Bundan dolayl bugday kalitesini belirlemek i¢in her bir gériintilemeden gelen goéruntulerin
birlestiriimesi akilci bir ¢6zim olarak karsimiza ¢gikmaktadir. Bu sayede 400 nm den 1700 nm ye kadar olan tim dalga
boylarindaki verilerin kullanilmasi mimkin olacaktir. Bu nedenle goriinti birlestiriimesine (flizyon) biyik ihtiyag
duyulmaktadir. Goérinti fluizyonu, verilen iki gériintide ayni anda var olmayan ayrintilari kullanarak goéruntileri
birlestirmek, maksimum bilgi icerigine sahip tek bir gortintii elde etmek ve bu gérintilerin bilgi kalitesini artirmak igin
uygulanan bir mekanizmadir. Sekil 8, farkli gorinti kanallarinin fiizyonu ile ilgili gosterimi ifade etmektedir. Gorintu
fuzyonu ile uzaysal ¢6zUnirligu artirmak, belirsizligi azaltmak, siniflandirma hassasiyetini gelistirmek ve gorinti
kalitesi iyilestirmek gibi hedeflere ulasilabilir. Calisma kapsaminda 5 farkli imge fiizyon yéntemleri uygulanmis olup

sonuglari karsilastiriimistir.

-
Sekil 8. RGB, SWIR ve VNIR kanallari tzerinden flzyon isleminin goérsellestirmesi.
ORTAK VEKTOR YAKLASIMI iLE IMGE FUZYONU

Bu galismanin yeni noktalarindan biri olarak, Ortak Vektor Yaklasimi (CVA) yontemi (Gulmezoglu vd., 2001)
flizyon amaciyla gergeklestiriimistir. Ayrica, bu konudaki benzer girisimlerde de multispektral kanallari flizyon
amaciyla CVA'I Ozkan vd. (2015, 2016) galismalarinda uygulamiglardir. CVA simdiye kadar, siniflandirmadan
(Cevikalp vd., 2005) gériintii islemeye (Isik vd., 2016, Ozkan vd. 2015) kadar farkli gérevler igin kullaniimistir. Alt uzay
tabanl bir projeksiyon teknigdi olarak, CVA ydntemi asagidaki gibi 6zetlenebilir (Ergin vd., 2011).
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Sekil 9. RGB, SWIR, VNIR ve FUSION veri kiimesine iligkin bazi érnekler.

Herhangi bir sinifa ait & ile temsil edilen bir vektér oldugunu varsayarak, & =d,, +4& 4 formunu elde etmek

mimkindar. & ., sinifin detaylarindan ve kararsiz &zelliklerinden olusan fark vektoriini ifade ederken, &,

paylasilan bilgiyi vektorler araciligiyla igeren ve sinifinin karakteristik 6zelliklerini 6zetleyen ortak vektort ifade eder.
CVA yontemi igin, yeterli ve yetersiz veri durumlarina istinaden iki durum olmasi mimkindir. Bir sinifin vektorlerinin
sayis! bir vektoriin uzunlugundan daha az ise, o zaman yetersiz veri durumu olarak kabul edilir, aksi takdirde ilgili sinif
icin yeterli bir veri durumu vardir. Bu ¢alismada, flizyon amagl olarak dusunilen bes kanalda (Kirmizi, Yesil, Mavi,
VNIR ve SWIR) yetersiz veri durumu ortaya ¢ikmistir. RGB, VNIR 256x320 formundayken, SWIR da 175x200
boyutundan olusuyordu, dolayisiyla bu c¢alisma igin yetersiz veri durumunu meydana gelmektedir. Yetersiz veri
durumunda, Gilmezogli vd. (2001) galismasinda vurgulandigi gibi ortonormal vektorleri belirlemek igin Gram Schmidt

yontemi kullanilabilir. & sinif icinde referans olarak segilen herhangi bir vektér olmak lizere fark vektorleri asagidaki

gibi elde edilebilir.

b=d,-8 (i=12..n-1) (@)

Bu taban vektoérleri kullanilarak Gram-Schmidt diklestirme metoduyla, asagidaki denklemde 7z ile gosterilen birimdik

vektor kiimesi elde edilir. Referans olarak segilen vektor bu birim dik vektorlere izdlisiim ile fark vektora elde edilir.
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Tosunbey sinifinin # 000012 6rnegi igin flizyon prosediri

n-1

a1,diff = z< al‘zk >Z, (5
k=1

Fark vektori refarans vektérden gikariimasiyla ortak vektor elde edilmis olur. Elde edilen ortak gortintli érnekleri sekil

9’da gorilebilir.

Sekil 10. , Kirmizi, Yesil, Mavi, VNIR ve SWIR dahil olmak Uzere bes kanalin belirli bir Tosunbey sinifi 6rnegi igin
fizyon prosedurini sergilemektedir. RGB' de goézlemlenen bugday cekirdeklerinin yapilarinin korunmus oldugu
g6zlemlenebilirken, VNIR ve SWIR Uzerinde belirtilen ayirt edici bilgiler flizyon goérintisine eklenmistir. Ortak vektor
yaklasimiyla temsil edilen flizyon goriintisiinun, 6zellik gikarim teknikleriyle birlikte bugday cesitlerinin siniflandirmasi

icin anlamli detaylar icerdigi varsayiimaktadir.

THE BROVEY TRANSFORM (BT) TABANLI FUZYON
Brovey dénisimu (Gillespie vd., 1987) birden fazla sensdrden gelen verileri, Red, Green, Blue kanallari, hedef

imgeyle birlestirmek amaciyla tek bir kanal elde etmek igin kullanilan bir yéntemdir. Amag, RGB imgesi icin kullanilan
coklu-imgeyi normalize etmek ve imgeye yogunluk ya da parlaklik bilesenini eklemek i¢in sonucu istenen herhangi bir
veri ile garpmaktir. Elimizdeki RGB ve VNIR(v) gdruntilerinin fizyonu igin Brovey donlisimui yontemini kullanarak

gerceklestirmek igin asagidaki formll uygulanmigtir.

R Vv N G VvV, BN B

RN=——V |, =V, =
R+G+B R+G+B R+G+B

6

INTENSITY-HUE-SATURATION (IHS) TABANLI FUZYON
Geleneksel ve basit flizyon yontemi olan IHS, yiksek uzamsal ¢ézindrlik olan tek bant ve diislik uzamsal

¢ozunurlik olan multispektral uzaktan algilanan imgelerini birlestirmek amaciyla kullaniimistir (Schetselaar, 1998).
IHS ybnteminde imge flizyonu igin multispektral imgenin R, G ve B bantlari Ton (Hue), yodunluk (Intensity),
doygunluk (Saturation) bantlarina donustirilir ve yiliksek ¢6zinurlikli yodunluk bileseni H, | ve S kanallarina

uygulanarak flizyon islemi gergeklestirilir.

_R+G-2B
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DISCRETE COSINE TRANSFORMATION (DCT) TABANLI FUZYON
Elimizde RGB imgeden elde edilmis Grey (G) ve VNIR(V) imgeleri oldugunu varsayalim. DCT tabanli fliizyon

V1

isleminde imgelerden elde edilen pargalar 6ncelikle DCT transformasyondan gegcirilmektedir. Daha sonra DCT
uzayinda pargalarin varyans bilgileri dikkate alinarak flizyon islemi yapiimakta ve tekrardan DCT transformasyonun
tersi alinarak fluzyon islemi tamamlanmaktadir. Elimize G ve V imgelerinden alinmig, 8x8 ’lik ve P1 ve P2 parcalari

olsun ve flizyon edilmis parca P oldugunu varsayalim. Bu durumda éncelikle DCT transformasyon uygulanarak P1 ve

20



/g
TUBITAK

P2 olusturulmaktadir. En son islem olarak P pargasi Uzerinden DCT transformasyonun tersi alinip flizyon
sonlandiriimaktadir.

GELENEKSEL OZNITELIK GIKARIMI VE KELIMELER CANTASI YONTEMIi iLE ELDE EDILEN DENEYSEL
SONUCGLAR

Onerilen yéntemin performansiyla ilgili genel bir fikir vermek icin, elde edilen sonuglari F 8lgiitii ve karigikl
matrisinden hesaplanan objektif dlgiimler agisindan degerlendirilmistir. Dogruluk, tahmin edilen sonuglarin gercek
degerlere (ground truths) yakinhgini ifade eder. F olgitl, Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanhs Negatif
(FN) oranlarina gore hesaplanir. Egitim asamasinda, her bir sinifa ait érneklerin %80'i dikkate alinirken, geri kalan
kisimlar test amaclh kullaniimistir. Fikir birligi kuralini gergeklestirmek icin, her bir egitim ve test numunesi ile iliskili
endeks, deney asamalarindan Once kaydedilmistir ve bu kaydedilen &rnekler her deneyde dikkate alinmistir.
Karsilastirma icin, her bir geleneksel yéntemin dogruluk sonucu Tablo 2'de elde edilmis ve sergilenmistir. Farkl veri
kiimeleri i¢in elde edilen ortalama dogruluk oranlari SWIR %12.90, FUSION %16.33, RGB %22.33 ve VNIR %22.68
olarak siralanmistir. Tablo 9'dan, VNIR veri kiimesinin digerlerine karsi en iyi performansi elde ettigi goriilmektedir.
Geleneksel tanimlayici gikarma araclarinin, benzer bugday cekirdegdi gibi doku modellerine uygun olmadigi anlamina
gelir. Siniflandinicilarin performansini inceledikten sonra, polinom g¢ekirdekli SVM digerlerinden daha iyi bir performans
elde etmistir (Ozkan vd., 2019 a).

Tablo 9. Geleneksel ydéntemlerimin basarim orani

DSIFT | SBFT | LBP SIFT SURF

RGB SVM (Linear) 36.94 4.13 | 30.63 | 19.63 | 30.00

Ortalama 22.23 KNN 23.44 2.69 | 2356 |7.94 22.13

SVM(Polynomial) | 41.81 4.63 | 33.50 | 20.88 | 32.00

ANN 34.81 3.88 | 32.00 |17.56 [ 22.56

WNIR SVM (Linear) 37.69 4.63 | 28.88 | 23.13 | 31.06

Ortalama 22.68 KNN 25.63 250 | 22.38 |10.13 | 15.56

SVM(Polynomial) | 42.06 450 | 30.38 | 24.50 | 32.13

ANN 43.13 4.44 1 29.00 | 19.25 [ 22.63

SWIR SVM (Linear) 17.31 419 | 23.75 |10.75 | 11.81
Ortalama 12.90 KNN 16.63 250 |21.25 |531 7.81

SVM(Polynomial) 19.69 444 ] 26.06 | 10.63 | 12.69

ANN 16.63 5.38 | 23.00 | 7.94 10.31

FUSION SVM (Linear) 36.19 3.19 ] 20.94 [13.25 | 15.06

Ortalama 16.33 KNN 25.00 2.94 | 18.38 | 6.06 13.94

SVM(Polynomial) | 39.00 2.88 2231 |14.44 | 16.06

ANN 28.06 331 | 20.31 |11.13 | 14.13

DERIN OGRENME TABANLI YONTEMLER
Endustriyel uygulamalardaki tanimlama ve siniflandirma iglemlerini kolaylastirmak igin, geleneksel yontemlerle

karsilastirildiginda daha yuksek dogruluk orani vaat etmesi nedeniyle derin 6grenme fikirleri Gzerine yogun ilgi vardir.
Desen tanima uygulamalari, bir deseni digerinden saglam bir sekilde ayirabilmek icin kullanilabilecek bazi ayirt edici
ozelliklere dayanir ve bu nedenle arastirmacilar bu 6zellikleri belirlemeye c¢aligir. Bununla birlikte, pratik uygulamada
basanli 6zellik ¢cikarimini engelleyebilecek birka¢ zorluk ortaya ¢ikmaktadir. Goérlnti deseni tanimada, 6rnegin,
aydinlatma degiskenlikleri, dlgekleme ve hareket basarili kararlara ulasma ihtimalini distrebilir. Bu duslnceyle,
kullanilan 6zellik gikarma yontemi, siniflar arasindaki benzerligi en aza indirip en disik dizeye getirmelidir. Bu
argumani destekleyerek, Kelime Cantasi (BOW) modeliyle birlikte geleneksel betimleyiciler kullaniimaktadir. Buyutk

veri setleri icin makine 6grenme sistemlerinin performansini artirma cabalarinda, derin evrigsimsel sinir aglan
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(Conventional Neural Network, CNN ) AlexNet'in Krizhevsky vd. (2012) calismasindan faydalaniimigtir. AlexNet,
itibarini nesne tanima konusunda etkileyici sonuglar elde ederek kazanmistir. Derin CNN'in basariyla uygulanmasiyla,

geleneksel 6zellik gikarma stratejileri ddnemi hemen hemen sona ermektedir ve makine 6grenimini degistirmistir.

ALEXNET MODELI
AlexNet, imagenet yarismasinda yildizi parlayan ve CNN 6znitelikleri tabanli modelleme olarak bilinmektedir.

Daha 6nce 6nerilen LeNet yapisinin sadece biyik imgelere gére ayarlanmasi olarak disunebilir. LeNet modeli ilk
olarak digit siniflandirma igin énerilmis ve gelecek vaadeden bagarim gosterdigi izlenmistir. CNN yapilarinin en buyik
avantajl anlamh 6znitelikleri kademeli bir sekilde olusturmasidir. AlexNet modelinde konvoltusyon katmani aslinda sinir
aglarin modelindeki agirliklandirma katsayilari ile girdi verisini carpmaya benzemektedir. Ancak agirliklandirma
katsayilari sabit bir sayi yerine 5x5 veya 3x3’luk filtrelere denk gelmektedir. Yani filtre imge Gizerinde gezdirilerek bir
cikti elde edilmektedir. Eger 227x227x3 lik resim Uzerinden, boyutlarn 5x5x3’lik ve 6 tane filtre gezdirirsek sonug
olarak 6 tane 224x224’lik c¢iktilar verecektir. Havuzlama isleminde ise bu boyut yariya indiriimektedir. Bu islem
bloklarin ortalamasi veya maksimum alinarak yapilmaktadir. Aktivasyon katmaninda basit olarak girdi verisi belli bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari sigmoid, tanh ve relu kullaniimasi oldukga
yaygindir. Kullanilacak aktivasyon fonksiyonu tiirevlenebilir olmalidir, ¢linkii geri beslemede konvoliisyon filtrelerini
glincellemek igin aktivasyon fonksiyonun tirevi kullaniimaktadir.

Orintiileri ayirmak igin genel olarak AlexNet modelinin tam bagl katmanlar (full connected layers) adini
verdigimiz ve Sekil 11 'de en sag kisimda gosterilen FC7 veya FC6 katmanlar 6znitelik gikarmak igin kullaniimaktadir.
227x227x3 boyutlu bir girdi imgesi ileri ydnde tum katmanlardan gecirilerek 4096x1 boyutlu bir 6znitelik vektoru ile
temsil edilmektedir. Birgok calismada 4096x1 vektori siniflandirma ve benzeri amaglar igin kullaniimaktadir. Bu

calismada FC7 ve FC6 katmanlarindan dénen 4096x1’lik vektorler bugday sinifi tahmin etmek icin kullaniimistir.

convl relul norml pooll conv? relu2 norm2 pool2 conv3 relud conv4 relud convd relu pools feg  fe7  fe8
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Sekil 11. AlexNet yapisinin genel akisi

Onceden egitilmis AlexNet, bu tir gériintiiler (izerinde calisacak sekilde tasarlandigindan, resimler her biri
227x227 boyutlarindaki dort alt gorintliye gore kirpilir. Her bir test goruntisu igin test akisi Sekil 12’de 6zetlenmistir.

Pre-trained 4096 FC6 or

AlexNet FC7 ézellikleri SVM |—»  karar

\ 4
\ 4

Sekil 12. Test agsamasi

22



N4

TUBITAK

Rastgele secilen %20’lik veri, SVM siniflandiricisini egitmek igin, kalanlari ise test ve performans
degerlendirmesinde kullaniimistir. Egitimde ve testte, test goérintilerinin higbir versiyonu kullanilamamistir. Bu islem
100 kez farkli egitim ve test seti tekrarlanmistir ve dogruluk ortalamalari ve standart sapmalar kaydedilmistir. Agikgasi,
dogrusal olarak siniflandinimis FC6 6zelliklerinin FC7'den biraz daha iyi olan %99,9695 toplam dogruluk sonucu
verdigini gézlemlenmistir. Egitim ve test verilerini 100 kez degistirdikten sonra standart sapma %0,0018 olarak
bulunmustur. Kuadratik kernel, genel dogruluk ve standart sapma icin sirasiyla 99,6331 ve 0,0520 olan oldukga guclu
sayisal sonuglari vermistir. FC6 Ozellikleri yerine FC7 kullanimi, dogruluk ve standart sapma agisindan yine benzer
sonuglar vermistir.

Derin 6grenme yontemleri tarafindan saglanan ylksek dogruluk oranlari, genel olarak, her bir katmandaki
girdiler ve 6zellikler arasinda asamali olarak baglanti kuran basamakl evrigsim katmanlari sayesinde elde edilir. Bu
kisimda da CNN ozelikleri kullanilarak siniflandirma yapilmaya calisiimistir. FC6 ve FC7 &zelliklerinden
faydalaniimistir. FC6 ile elde edilen sonuglar FC7 ile elde edilen sonuglara gore biraz daha iyidir. Buna ek olarak SVM
polinom ise SVM' e gore daha iyi sonug vermistir. Bu farkliiklara ragmen tim sonuglarin oldukga iyi oldugu
g6zlemlenmektedir (Ozkan vd., 2019b).

ikinci bir tanimlama yéntemi olarak, derin érenme stratejisine dayanan CNN mimarilerinden belirlenen giiglii
ozellikler kullaniimigtir. Bu yontemi gerceklestirmek igin, VGG16, VGG19 ve GoogleNet mimarileri, konvollisyon
asamalarinda kullanilan agirliklarin ayirt edici bilgilerini kapsayacak sekilde yapilmistir. Bugday cesitlerinin
siniflandirmasinda kullanilan yukarida bahsedilen CNN mimarileri, derin katmanlar ve blyuk agirliklar ile egitilmistir.

Sekil 13, bugday cesitlerinin siniflandirmasinda CNN bazh 6zellik ¢gikarma metodolojisini gostermektedir. Bu
ikinci yontemde, bugday tanimlama sisteminin performansini artirmak icin VGG16, VGG19 ve GoogleNet
kullanilmistir. Amag, objektif degerlendirme Olgltlerine dayali olarak, derin néral ag o6zelliklerinin performansinin

geleneksel 6zellikler karsisinda oy ¢oklugu kuralina dayandirarak karsilastiriimasidir.

y
y

GoogleNet VGG16 VGGI19 ‘
Majority Voting ‘

Sekil 13. CNN Mimarilerine Dayanan Ikinci Yéntemin Gosterimi

Sekil 13 de verilen yontemle FUSION, RGB, SWIR ve VNIR veri kimelerin CNN 6zelliklerinin saglamligi
arttirilmigtir. Her bir veri setini GoogleNet, VGG16 ve VGG19 gibi iyi bilinen derin yapilara yonlendirerek tg¢ kontrollu
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deney gerceklestiriimisti. FUSION, RGB, SWIR ve VNIR veri kimeleri ile iligkili ortalama dogruluk sonuglarina
bakarak dogruluk oranlari belirlenmistir. Bu elde edilen dogruluk oranlari asagidaki gibidir;

l. FUSION %92.17,
Il RGB %98.58,
M. SWIR %85.73,
V. VNIR %97.35.

Tablo 11’de sunulan genel sonuglara gére digerleri ile kiyaslandiginda en iyi puanlar RGB veri setinden elde
edilmistir. Ayrica, derin ag modelleri arasinda, VGG19 hemen hemen her durumda baskin sonuglar vermektedir.
Uygun dogruluklar, sadece evrisimsel modeller tizerinde deney yuritilmesi durumunda softmax siniflandirici ile elde

edilmistir.

Tablo 11. FUSION, RGB, SWIR, VNIR uzerindeki CNN
Ozelliklerinin dogrulugu (%)

FUSION RGB SWIR [ VNIR Ortalama
GoogleNet | 86.44 98.13 | 87.94 94.88 | 91.84
VGG16 95.50 98.13 | 84.44 98.38 | 94.11
VGG19 94.56 99.50 | 84.81 98.81 | 94.42
Ortalama 92.17 98.58 | 85.73 97.35

Ayni sekilde BoW cercevesinde oldugu gibi, CNN modelleri ile tahmin edilen kararlar tzerinde de fikir birligi

kurall uygulanmis ve basarim %99.94 dogruluk orani ile rapor edilmigtir (Ozkan vd. ,2019c).

OZNITELIK (FEATURE) FUZYONU YONTEMLERI

Heuristic (Sezgisel): Ozelliklerin birlestirilmesi icin kullanici tarafindan énceden tanimlanmis bazi olasilik
oranlarinin kullanildigi bir yontemdir. Olasilik katsayilari, her bir goriintileme sisteminin performansinin ayri ayri
analiz edilmesiyle belirlenmistir. Verimlilik ne kadar iyi olursa, katsayisi da o kadar yliksek olur. Tablo 12'deki dogruluk
puanlarini referans olarak alarak, flizyon katsayilarini RGB, SWIR ve VNIR icin sirasiyla 0,2, 0,4 ve 0,4 olarak
belirlenmistir.

FISHER: CNN lerden elde edilen RGB (4096x1), SWIR (4096x1) ve VNIR'den (4096x1) betimleyiciler 4096x3
biciminde ayarlanan 6zelligi kodlamak adina her 6rnek igin FISHER yonteminin kullaniimistir. Kodlama igin tim 6zellik
kimelerinden 1500 6zellik 6rnegi rastgele secilmis ve 1500x4096 6zellikli matris olarak olusturulmustur. Bu amacla,
tim kategorilerden 500 6zellik 6rnegi secilmistir. Genel bir kodlama uygulamasi olan, 1500 érnekle iligkili ortalama ve
kovaryans degerleri kodlama isleminden 6nce hesaplanmistir. Daha sonra, birlestiriimis bir 6zellik vektori (4096x1),
ortalama ve kovaryans degerleri Uzerinde elde edilmistir.

VLAD: VLAD ydntemi, kodlama yoluyla 6zellik boyut kigultme igin kullanilan FISHER'a benzemektedir. Benzer
sekilde, 1500x4096 oOzellikli matrisini rastgele olusturuimustur. Daha sonra KD-aga¢ modeli, her bir 6zellik setinin
indekslenmesi agisindan elde edilen kiimelenmeye dayanarak insa edilmistir. Sonunda, VLAD 4096x1'lik birlesmis bir
ozellik vektoru verir.

VNIR + VLAD: VNIR 6zelligini, kodlanmig VLAD ozellikleri ile birlikte birlestirmek anlamina gelmektedir. Bu

nedenle, bir test drnegdi, 8192x1 boyutunda bir dzellik vektdriyle temsil edilmigtir.
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VNIR + FISHER: Benzer bir sekilde VNIR &zellikleri, kodlanmis FISHER 6zellikleri ile birlestirilmistir. Yine, bir
test 6rnegi 8192x1 bigimindedir.
Genigletilmig 6zellik vektoriiniin performansini analiz etmek igin,
VNIR + VLAD + FISHER: VNIR, VLAD ve FISHER o6zellikleri bir araya getirilmistir ve test 6zelligi vektori
12288x1 olmustur.
RGB + SWIR: RGB ve SWIR o6zelliklerinin birlestiriimesi anlamina gelmektedir. Test 6zelligi vektori 8192x1
seklindedir.
RGB + VNIR: Yine, RGB ve VNIR o&zellikleri, 8192x1 seklinde bir test 6zelligi vektéri elde etmek igin
birlestirilmistir.
SWIR + VNIR: SWIR ve VNIR ozelliklerini birbirine baglar. Benzer sekilde, test 6zelligi vektori 8192x1
seklindedir.
RGB + SWIR + VNIR: Yine, 6zellik vektorinin boyutu, RGB, SWIR ve VNIR' den dondirilen tim ozellikleri
birlestirerek genislemigstir. Test 6zelligi vektérd 12288x1 seklindedir.
Bugday cesitlerinin ayirt edilmesi igin yukarida belirtilen goriinti fliizyon yéntemlerinin yani sira, aralarindaki
iliskiyi 6n plana alarak 6zelliklerin kullanimi da desteklenmigtir.

Tablo 12. Oznitelik uzayinda yapilan fiizyonun genel performansi

Features/Fusion Accuracy (%)
VNIR 99.87
RGB 94.59
SWIR 99.29
CVA 97.53
Heuristic 99.47
RGB+SWIR 97.45
RGB+VNIR 98.30
SWIR+VNIR 99.95
RGB+SWIR+VNIR 98.96
FISHER 98.81
VLAD 98.55
VNIR+VLAD 99.12
VNIR+FISHER 98.99
VNIR+VLAD+FISHER 98.93

Deney sonuglarina bakildiginda, imge uzayinda RGB-VNIR kanallari ve 6znitelik alaninda SWIR-VNIR &zellikleri
birlestirildiginde umut verici sonuglar gézlenmistir. Deneysel sonuglar, énerilen flizyon yéntemlerinin, sirasiyla, imge
ve Oznitelik uzayinda uzerinden 1600 test 6érneginin Gzerinde tahminler yapilmasi durumunda, % 99,74 ve% 99,95'ini
seklinde iyi performanslar sagladigini gdstermektedir. Sonu¢ olarak, budday cesidi tespiti zorlu bir surectir ve
insanlarin algilama surecini daha da zorlastiran siniflar arasi yuksek benzerlik ve renk 6zelliklerinin zayifigi gibi
faktérler nedeniyle gok fazla gaba gerektirmektedir. Onceki yillarda yapilan bugday tanimlama yaklagimlari genellikle

farkh siniflar arasinda bir karar siniri olusturularak énceden belirlenmis bir siniflandirici ile birlikte manuel 6zelliklere
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dayanir. Fakat derin 6drenme yodntemleri, performans karsilastirmasini temel olarak degerlendirdiginde, eski
yontemlerle yapilan nesne siniflandirma metodolojilerinden ¢ok daha umut vadeden sonuglar sunmaktadir. Elde
edilen iyi sonuglar agik bir sekilde 6nerilen flizyon yéntemlerinin tarim endustrisindeki bugday turlerinin dogru tahmin

edilmesinde uygun oldugunu géstermektedir (Ozkan vd., 2019d).

GORUNTU TABANLI FUZYONUN DENEYSEL SONUGLARI
Goruntl Uzerinde yapilan flizyon isleminde, RGB, VNIR ve SWIR kanallarinda belirtilen anlamli yerel bilgiler

6nceden tahmin edilen olasilik oranlari ile birlestirimek Uzere islenmektedir. Temel amag, bugday taneleri
siniflandirmak i¢in ayirt edici bir gorinti olusturmaktir. Calismada, bu gorunti flizyon metodolojilerinin bugday
cekirdeklerinin siniflandirilmasi Gzerindeki performanslari incelenmistir. Elde edilen dogruluk skorlari Tablo 13’de
sunulmaktadir. Burada sayisal sonuglar ortalama dogruluk ytzdesini gdstermektedir. Bu denemeden elde edilen
degerleri karsilastirirken, en iyi dogruluk orani (%99,74) BT metodu ile RGB-VNIR Ulzerinden elde edilmistir. Genel
degerlendirmede, RGB-VNIR gériintileme sistemlerinin kullaniimasi, gorinti alani Gzerinden flizyon yapilirken daha

uygun oldugunu gdstermektedir.

Tablo 13. Gorlntiu alani Gzerinde yapilan flizyon icin genel performansi
Method RGB-SWIR (%)  RGB-VNIR (%)  SWIR-VNIR (%)

BT 99.24 99.74 -
IHS 98.77 99.59 -
DCT 98.29 99.06 95.54
CNN 98.91 99.20 98.59
CVA 99.33 99.42 98.49

SUNE BOCEGI ETKISINE KALMIS TASNIF DISI BUGDAY CALISMALARI

Bu calisma, 6zellikle bugdaylar tzerindeki siine boceginin (sunn pest) etkisi Gzerinedir. Bugdayin yetistiriimesini
sinirlayan etkenlerden en 6nemlisi siine zararlisi (sunn pest) olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Davari ve Parker, 2018)
Zira hasat 6ncesinde bugday danesine verdikleri zarar bugdaydan elde edilecek gidalarda 6nemli kalite dususlerine
sebep olmaktadir. Siine, bugdayin daha ¢ok sit olum asamasinda bugday danesine zarar vermektedir. Bu zarar
bugdayda gluten proteinlerinin hidrolizasyonuna sebep olarak buddaydan elde edilecek urinlerde 6nemli kalite
kayiplarina dolayisiyla da verim dismelerine sebep olmaktadir (Turhal ve Turhal, 2014). Bu sebeple buddayin
islenmeden Once sline zararlisinin etkisine maruz kalip kalmadiginin tespiti ve zarara ugramis danelerin iglem
oncesinde ayristirimasi 6nem kazanmaktadir Siine zararlisina ugramis bugday ile kaliteli bugday arasindaki en
belirgin 6zellik sekilsel farkhliklardir. Tasnif digi bugday (sline zararlisina ugramig) hastalik, yetersiz blylime gibi

nedenlerden bicimsel-bozulmus, tiketime sunulamayan, kaliteyi digtiren bugday bicimidir (Sekil 14).

Sekil 14. Ust satir: Siine zararlisina ugramis, Alt Satir: Kaliteli bugday danesi

Bu sebepten dolayl siine ve baska hastaliklardan etkilenmis olan bugddaylarin tespiti icin sekil tabanl bir
betimleyicinin kullaniimasi basariyi artiracagr asikardir. Wang vd (2014) anlamsal ve sekilsel betimleyici ¢ikartabilmek

icin anlaml noktalar Uzerine daireler yerlestiriimis, her bir daire icine dusen seklin konturlar Gzerindeki noktalarin
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sayisi kullanilmistir. Nokta sayilari yerine Fourier tabanli bir yéntemin seklin konturlarini daha iyi temsil edebilecegini
ve bu sayede daha basarili olacagini digtiniimustir. Fourier déntisiima alindigi zaman déntsim sonrasinda hem
buyiklik hem de faz agisi bilgileri elde edilebilmektedir (Cevikalp vd, 2013). Faz agisi bilgisi, sekli temsil etmek icin
daha fazla bilgi icermektedir. Bundan dolayi her bir daire igine disen seklin konturlari Gzerindeki noktalarin sayisi
yerine Fourier déniisiminiin faz bilgisini igeren yéntemin algoritmasi asa@ida verilmistir. Onerilen betimleyicinin
performans karsilastirimasi literatirde kabul gérmis standart veri tabanlari ile karsilastiriimistir. Deneysel
calismalarda da gérildigu uzere hem standart veri setlerinde hem de galisma kapsaminda elde edilen veri setinde
onerilen ydntem basarihdir.

MPEG-7 veri seti, bilgisayarli gori alaninda sekil analizi igin yaygin olarak kullaniimaktadir. Cok fazla sekil
degiskenligi olan veri setinde 70 sinifa ayrilmig 1400 siluet imgesi vardir
(http://iww.dabi.temple.edu/~shape/MPEG7/dataset.html). Her sinifin 20 farkl sekli vardir. Bu ¢alismada iki farkli
strateji kullanarak 6nerilen yontemin performansi degerlendirilmistir. (1) egitim kiimesi igin her bir siniftan rastgele 10
imge segilir, bu islem 10 kere tekrar edilir. (2) Her denemeden her siniftan bir imge test verisi olarak kullanilr.

Ortalama siniflandirma dogrulugu ve siniflandirma dogruluklarinin standart sapmasi agagidaki tabloda verilmisgtir.

Tablo 14. MPEG 7 veri seti sonuglari

Yontem Dogruluk % Strateji1 | Dogruluk % Strateji 2
Wang vd (2014) | 97.16* 0.79 98.93
Onerilen 97.86* 0.742 99.03

Hayvan veri kiimesi at, tavsan, maymun vb. dahil olmak Ulzere 20 g¢esit hayvani tanimlayan 2000 sekil
icermektedir (Bai vd. 2009).. Her kategori 100 hayvan goérintistine sahiptir. Sinif basina rastgele segilen 50 imge
egitim ve diger imgeler ise test kimesi ayrilarak deneysel ¢alismalar gerceklenmistir. Bu islem 10 kere tekrarlanarak

elde edilen sonuglar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 15. Hayvan veri seti sonuglari

Yoéntem Dogruluk %
Wang vd (2014) 83.40 £ 1.30
Onerilen 84.03 £ 0.92

isveg yaprak veri seti, Linkdping Universitesi ve Isveg Doga Tarihi Miizesi'ndeki yaprak siniflandirma projesi
kapsaminda Isveg'te yetisen adag tiirlerinden her bir sinifta 75 yaprak olmak lizere 15 farkl secilmis yaprak imgeleri
icermektedir (Séderkvist ,2001). Her bir tur icin, egitim igin 25 imge rastgele segilir ve imgelerin geri kalani test icin
kullanilarak deneysel ¢alismalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 16. Yaprak veri seti sonuglari

Yontem Dogruluk %
Wang vd (2014) 96.56 + 0.67
Onerilen 97.34+0.71

Caltech101 veri kiimesi, hayvanlar, araglar, cicekler vb. dahil olmak tzere 101 obje sinifinda farkli sekil, renk,
desen ve arka planda 6nemli farkhliklara sahip 9144 goérinti igerir. Veri setinde kategori basina gorinti sayisi 31 ile
800 arasinda degismektedir. Bu ¢alisgmada sinif basina rastgele segilen 30 imge egitim kiimesi diger imgeler test

kimesi olarak ele alinmis, deneysel ¢alismalar 10 kere tekrar edilmistir.
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Tablo 17. Caltech 101 veri seti sonuglari

Yontem Dogruluk %
Wang vd (2014) 77.87* 1.0
Onerilen 77.97%*0.7

Siine zararlisina ugramis bugday danesi veri seti 400x800 boyutlarinda ayni isik siddeti ve ayni uzaklik
mesafesinden gekilmistir. Veri setinde kaliteli ve tasnif digi siniflarinda 150 adet imge bulunmaktadir (Ozkan ve Kartal,
2019 e).

Tablo 18. Sine zararlisina ugramis
bugday veri seti sonuglari

Yoéntem Dogruluk %
Wang vd (2014) 79.87t1.1
Onerilen 80.25+ 0.57

SONUG VE ONERILER
Gorunti isleme alanindaki yeni fikir ve imkanlar ile, bugday gesitlerinin hiperspektral gorintuleri tarafindan elde

edilen bazi CNN o&zellikleriyle siniflandirma yapiimis ve vyilksek dogruluk oranlarina ulagilmigtir. Onerilen
yontemlerden bir tanesi 1400-1100 nm spektral bandi kapsayan VNIR goriintiilemeye dayanmaktadir. Bu yontemdeki
sonuglar incelerken, FC6 kullanarak elde edilen sonuglarin FC7'den biraz daha iyi oldugunu gézlemleyebiliriz. Buna
ek olarak, yine siniflandirma bakimindan dogrusal SVM’ nin polinom SVM’' e gobre biraz daha iyi sonu¢ verdigini
g6zlemlenmistir. Bu kiguk farkliliklarin yani sira, tim sonuclarin oldukga iyi oldugu agiktir. Géruntlleri elde etme,
kirpma ve deneylerin nasil yapildigini kontrol etme, 6zellikleri birer birer analiz etme / karsilastirma yapma, yanlilik ve

supheye neden olabilecek olasi tim unsurlari ortadan kaldirma ile gibi asamalarla agagdidaki sonuglara variimigtir;

. CNN'nin FC6 ve FC7 verileri siniflandirma igin oldukga tanimlayici olmustur.
) Kontrollu ve tarafsiz bir ortamda yakalanan VNIR goérintilerinin katkisi fazladir.
. SVM, dogru 6zelliklerle beslendiginde, siniflandirmada oldukga basarilidir.

Diger yontemde ise, RGB, VNIR, SWIR dahil olmak lzere farkli gorintileme tekniklerinin kullaniimasinin,
bugday c¢esitlerinin tanimlanmasi amaciyla geleneksel ve modern 6zellikli gikarma araglar ile birlikte etkinligini
arastirmaktadir. Deneysel asamalar boyunca, bugday cesitliligi tespiti Gzerine uygulandiginda BoW &zelliklerinin sekil
ve desen tabanli oldugundan ve bugdday cesitlerinin arasinda bu O6zelliklerin farkli olmamasindan dolayr bugday
siniflarini ayirmada etkili olmadigr gézlemlenmistir. BoW gergevesinin performans duslsu ¢ogunlukla SIFT, SBFD,
LBP, SURF ve DIFT gibi el yapimi 6zelliklerin sadece vyerel varyasyonlara odaklanmis olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, yerel degiskenler, gortinti alani boyunca sinif degiskenligi ve benzer dokular
icinde / arasinda iken birbirine benzeyebilir. BoW 0zelliklerinden farkli olarak, derin 6grenme yapilan olarak
adlandirilan entegre bir CNN yapisi, mekansal bilgileri birlestirebilir ve bugday cesitlerinde belirtilen ayirt edici
ayrintilant  bilerek kullanabilir. Deneysel calismalar, CNN ydnteminin, geleneksel 6zellik ¢ikarma araglariyla
kargilastirildiginda, daha saglam bir performans sagladigina isaret etmektedir. Hem gorinti bodlgesinde hem de

betimleyiciler bélgesinde flizyon islemi basariyi artirdigi da bu ¢alismanin sonuglarindan biridir.
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Kaliteli budday elde edebilmek igin yetistirme kosullari kadar, hasat ©ncesindeki hastallk ve hububat
zararhlarinin da etkisi ¢ok buyuktur. Hasat Oncesi bugdayin verimini ve kalitesini olumsuz etkileyen hububat
zararlilarini basinda siine gelmektedir. Bu tur kayiplari dnleyebilmek amaci ile bugdayin un Gretim surecine girmeden
6énce uzun, nesnel ve yorucu olan uzman kigiler tarafindan siineli olup olmadiginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
calismada bugday danesinde siine etkisinin olup olmadigini tespit etmek amaciyla Fourier donisimin agi bilgisine
dayanan sekil tabanli bir yontem 6nerilmistir. Deneysel galismalarda da gorildigl Gzere hem standart veri setlerinde
hem de calisma kapsaminda elde edilen veri setinde 6nerilen yontem basarilidir. CNN 6&zellikleri ve VNIR kamerasina
dayanan bir sistem, bugday endustrisinde pahali ekipman kullanmadan daha objektif ve dogru kararlar almak igin
yeterli olacaktir.

Gecgmis yillardan bu yana bugdayi siniflandirabilmek, kalite, hastalik ve yabanci maddeleri belirlemek igin dijital
goérintileme ile saglanan hizli ve tahribatsiz analiz kabiliyetleri ile farkli goéruntileme teknikleri yapilmigtir.
GlUnumizde, siniflandirma ve tanimlama goérevilerinde hiperspektral goérintileme kullanimi yayginlagsmaktadir.
Hiperspektral gorintiler (HSI), insanlar tarafindan gorllen dalga boylarindan bagka elektromanyetik spektrumdaki
cesitli bolgelerdeki gériintiileri yakalayan 6zel kameralar tarafindan Uretilir. insan gézii ~ 400 ile ~ 700 nm arasindaki
dalga boyu arahdini gorebilir. Hiperspektral gortntileme, bu araliklarin diger dalga boyundaki gorintilerle
birlestiriimesiyle elde edilen gdruntilerin analizini saglar. Farkli dalga boylarina sahip bugday gérintileri, protein,
gluten ve nem degerinin, erdemlilik ve tane verimi vb. tahminleri icin cesitli ydntem ve siniflamalar yoluyla arastirmaya
tabi tutulmustur.

Bu ¢aligma ile birlikte, benzeri sorunlari ortadan kaldirmak igin ;

e bugday cesitlerinin, hem goérunir 1sik (RGB, dalga boyu: 400-800 nm), hem yakin kizil 6tesi (NIR, dalga
boyu: 800 — 1100 nm) hem de kisa dalga kizil 6tesi (SWIR, dalga boyu: 900-1700 nm) gorintileme
tekniklerinden elde edilecek bilgileri birlestirerek daha hassas bir sekilde belirlenmesi,

e bugday kalitesine olumsuz etkisi olan sine, kimil zarari ve yabanci maddelerin, farkli goérintileme
tekniklerinden gelen bilgiler birlestirilerek daha hassas belirlenmesi i¢in bir yontem sunulmustur.

Sonug olarak, nifusu hizla artan Ulkemizde budday uretimindeki artis, ylksek verimli ve kaliteli bir Gretim
yapmakla miimkiindir. Onerilen bu projeyle, bugday alimi-satimi sirasinda fiyat tespitinin daha objektif olarak
yapilmasi ve bugday kalitesinin belirlenmesinde insan faktériine bagimhhgini kaldiriimasi sonucu hem teknik hem

ekonomik kazanclar elde edilmesinin mimkun oldugu belirlenmistir.
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Tarim endustrisinde makine 6grenme ve derin 6grenme sistemlerinin kullanimi oldukga buyuk
bir artis géstermistir. Tarimsal Uruinlerin gesitlerinin taninmasi siniflandiriimasi tretim
kalitesini ve verimliligini olumlu yénde etkilemektedir. Tarim Urlnleri arasinda bugday
Ulkemizde ve dunyada insanlarin ihtiyaclarini kargilamasi agisindan gida ve sanayi
sektorinde oldukga buyuk bir paya sahiptir. Dolayisiyla tretiminin saglanmasi ve devamliligi
Ulkemiz ve dliinya ekonomisi adina da oldukga 6nemlidir. Bugdayin gesitlerinin taninmasi ve
siniflandiriimasi da uretim kalitesini dogrudan etkilemektedir. Dogru siniflandirma ve tanima
yapilabilmesi i¢in yeni teknolojik sistemler gelistiriimektedir. Bu sayede insan gucu en aza
indirilerek zamandan ve emekten tasarruf saglanir. Bu proje kapsaminda ug¢ farkl
gorinttleme tekniginden (RGB, VNIR, SWIR) elde edilmis bugday géruntustinden olusturulan
veri seti Uzerinde tanima ve siniflandirma ¢alismalari yapilmistir. Bu kapsamda geleneksel
betimleyiciler ve kelimeler cantasi modelinin yani sira derin 8grenme yontemleri de proje
kapsaminda kullaniimistir. llaveten oy coklugu kurali, CNN ve BoW gergevelerinin éngérdigu
kararlar uzerine kurulmustur. Tanima dogrulugunu arttirmak adina 6ncelikle imge (image)
fuzyonu ve 6znitelik (feature) fizyonu olmak tzere iki farkli fizyon yéntemi uygulanmistir.
Egitimler sonucu elde edilen sonuglara gére derin 6grenme yéntemlerinin parametrik
bagimlilara gore daha basarili oldugu gérulmustur. Gelistirilen bu sistem etkili ve zahmetsiz
tanimlama ve siniflandirma imkani sunarken ayni zamanda derin 8grenme teknolojisinin
bugday cekirdegi tiirlerini yiiksek performans ile ayirt edebilecegini gdstermektedir. Ulke
ekonomisinde blylmeye yaptigi katkinin yani sira bugday endustrisinde insan is giicuinu
azaltarak daha fazla verimlilik ve uretkenlik saglamak adina énemli bir adim atilmasini
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler:

Bugday Danesi Siniflandirma, Siine Zararlisi, Hiperspektral Gorlintiileme, Flizyon

Fikri Urin Bildirim Formu Sunuldu
Mu?:

Hayir

Projeden Yapilan Yayinlar:

1- Unclassified Wheat Identification with Bag ofContour Fragments (Bildiri - Uluslararasi Bildiri
- S6zlu Sunum),

2- Shape Features Based Conic Arcs for Unclassified Wheat Identification (Bildiri -
Uluslararasi Bildiri - S6zIi Sunum),

ARDEB PROJE TAKIP SISTEMI




