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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

BAZI SERT CEKIRDEKLI MEYVELERDE GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI
KULLANILARAK YAPRAK DELEN (WILSONOMYCES CARPOPHILUS LEV.)
HASTALIGININ HASAR DUZEYININ BELIRLENMESI
Derya GUVEN
Biyosistem Miihendisligi Anabilim Dal1
Tez Danismani: Do¢. Dr. Mehmet Metin OZGUVEN
Ikinci Danisman: Prof. Dr. Yusuf YANAR
Haziran 2024, xii + 62 sayfa

Tarim, insanligin yagamini silirdiirebilmesi i¢in kritik 6neme sahip bir sektordiir ve ekonomi,
beslenme ve ¢evre korumasi gibi alanlarda biiyilik rol oynamaktadir. Ancak, bitki hastaliklar
ve zararlilari, tarimsal liretimi olumsuz etkileyen 6nemli bir sorundur. Bu hastaliklarin etkilerini
azaltmak ve verimliligi artirmak ic¢in erken teshis ve etkili miidahaleler gereklidir. Bu
arastirmada, iilkemiz agisindan énemli olan meyvelerde iirlin kayiplarina neden olan yaprak
delen (¢il) hastaligimin (Wilsonomyces carpophilus Lév.) goriintii isleme teknikleri kullanilarak
hastaligin hasar diizeyinin belirlenmesi amag¢lanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda K-Means ve
Gaussian Karigim Modelleri (GMM) kiimele algoritmalarinin birlesimi ile bir goriintii isleme
algoritmasi gelistirilmistir. Yaprak delen hastaliginin belirtilerinin bulundugu kayist meyvesi
ve yapragi ile kiraz ve seftali yapraklarindan olusan toplamda 200 goriintii igeren bir veri seti
olusturulmustur. Edinilen goriintiiller, MATLAB programinin Image Processing Toolbox
modiilii ve gelistirilen algoritma ile islenmistir. Daha sonra, goriintii isleme algoritmasindan
elde edilen sonuglar uzman gézlemi ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda, toplam 200
goriintii i¢in genel sonug, goriintii isleme yontemiyle hastalik seviyelerini 2.86 RMSE ve Theil
UlI'si 0.1164 ile tahmin etmistir. Verilerin normallik varsayimi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi
kullanilmis ve verilerin normal dagilim gosterdigi tespit edilmistir (p>0.05). Goriintii isleme
sonuglar1 ile uzman degerlendirmesi arasindaki regresyon katsayisi (R? = 0.986, p<0.01) ve
Pearson korelasyon katsayist (r = 0.993, p<0.01) olarak bulunmustur. Calisma sonucunda,
gelistirilen goriintli isleme algoritmasinin kayisi, kiraz ve seftali meyvelerinde yaprak delen

hastaliginin teshisinde uzman degerlendirmesi yerine basariyla kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Yaprak Delen Hastalig1, Kayisi, Kiraz, Seftali



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

DETERMINING THE DAMAGE LEVEL OF LEAF BORER (WILSONOMYCES
CARPOPHILUS LEV.) IN SOME STONE FRUITS USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Derya GUVEN
Department of Biosystems Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Metin OZGUVEN
Second Advisor: Prof. Dr. Yusuf YANAR
June 2024, xii + 62 pages

Agriculture is a critical sector for human survival and plays a major role in the economy,
nutrition and environmental protection. However, plant diseases and pests are a major problem
that negatively affect agricultural production. Early detection and effective interventions are
necessary to reduce the effects of these diseases and increase productivity. In this study, it was
aimed to determine the damage level of leaf borer (freckle) disease (Wilsonomyces carpophilus
Lév.), which causes crop losses in fruits important for our country, by using image processing
techniques. For this purpose, an image processing algorithm was developed by combining K-
Means and Gaussian Mixture Models (GMM) clustering algorithms. A dataset containing 200
images of apricot fruit and leaves, cherry and peach leaves, and apricot fruit and leaves with
symptoms of leaf borer disease was created. The acquired images were processed with the
Image Processing Toolbox module of the MATLAB program and the developed algorithm.
Then, the results obtained from the image processing algorithm were compared with expert
observation. As a result of the comparison, the overall result for a total of 200 images was that
the image processing method predicted the disease levels with an RMSE of 2.86 and Theil UlI
of 0.1164. The Kolmogorov-Smirnov test was used for the normality assumption of the data,
and it was found that the data were normally distributed (p>0.05). The regression coefficient
(R? = 0.986, p<0.01) and Pearson correlation coefficient (r = 0.993, p<0.01) between image
processing results and expert opinion were found. As a result of the study, it was shown that
the developed image processing algorithm can be successfully used instead of expert

observation in the diagnosis of leaf borer disease in apricot, cherry and peach fruits.

Keywords: Image Processing, Leaf Shot Hole Disease, Apricot, Cherry, Peach
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1. GIRIS

Tarim biliminde birgok uzmanlik gerektiren alanlar bulunmakla birlikte, tarim biyolojik,
fiziksel ve kimyasal siireclerin oldugu karmasik olaylardan olugmaktadir. Tarimsal iiretim,
kontrol edilemeyen hava kosullari, iklim, toprak 6zellikleri, hastalik ve zararlilar, ¢evre kirliligi
gibi pek ¢ok faktorden etkilenebilmektedir. Bu nedenle, verimli bir tarimsal {liretim igin sadece
uzmanlik yeterli degildir. Ayni zamanda yetistirme kosullarinin da uygun olmasi
gerekmektedir. Bitki ve hayvan tiir ve cinsinin uygunluguyla, yetistirme sartlarinin optimal
diizeyde saglanmasiyla en verimli iiretim elde edilebilmektedir. Ancak, bu optimum kosullarin
saglanmasi oldukca zor ve maliyetli olabilmektedir. Basarili bir tarimsal isletmecilik igin,
degisimlerin dogru ve zamaninda belirlenmesi ve olast etkilesimlerin gbéz Oniinde

bulundurularak uygulamalarin yapilmasi gereklidir (Ozguven, 2023).

Tarimsal tiretimin 6ncelikli hedefi, bitkisel ve hayvansal iiretimde ekonomik, siirdiiriilebilir ve
verimli isletmecilik saglamaktir. Bu amagcla, tarimda teknolojinin kullanimiyla verimliligin
artirtlmasi, Uriin kalitesinin yiikseltilmesi, girdi kullanimimin minimize edilmesi, gida
giivenliginin saglanmasi ve dogal kaynaklarin korunmasi gibi birgok konu iizerinde
calisilmaktadir. Ancak, bitkilerdeki hastalik ve zararlilar, tarimsal {iretimde biiylik verim ve
ekonomik kayiplara yol agmaktadir. Bu kayiplarin azaltilmasi, {iriin miktarinin artirilmasi ve
kalitenin iyilestirilmesi i¢in bitki sagliginin izlenmesi, hastalik ve zararlilarin erken tespiti ve
gerekli tedbirlerin zamaninda alinmasi gerekmektedir. Bu amagla, goriintii isleme teknikleri
tarimsal iiretimde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Avelino ve ark., 2015; Ozguven, 2018;
Savary ve Willocquet, 2014). Hastaliklarin teshisinde, hastaliklarin siddetinin ve degisiminin
belirlenmesinde daha hizli, daha pratik ve insan hatasi paymni ortadan kaldiran teknolojik
yontemlerin uygulanmasi ¢ok onemli avantajlar sunmaktadir (Ozguven ve Yanar, 2022). Bu
nedenle bitki hastaliklarinin insan hatalarindan bagimsiz otomatik olarak teshis edilmesini
saglayan goriintii isleme gibi teknikler yogun bir sekilde arastirilmaktadir (Ozguven ve Altas,
2022).

Goriintii 15leme yontemi, dijital gorsellerin bilgisayar ve yazilim destegiyle belirli bir amag
dogrultusunda degistirilmesini ifade etmektedir. Bu yontemler genellikle kamera, fotograf
makinesi veya tarayict gibi cihazlarla elde edilen goriintiiler tizerinde kullanilmaktadir. Elde
edilen goriintiiler, nesnelere ait 6zelliklerin belirlenmesi ve amaca uygun sekilde ¢ikarilmasi
icin goriintli 6n isleme adimlarindan gecirilmektedir. Nesnelerin tespit edilmesi veya

belirlenmesi i¢in karmasik arka plan ¢ikarimi, tanima, renk belirleme, sekil belirleme, kose ve



kenar belirleme, Oriintii tanima, sablon esleme gibi yontemler kullanilmaktadir (Agin ve

Malasli, 2016; Demir ve ark., 2016; Hussin ve ark., 2012; Sonka ve ark., 2013).

Goriintii isleme tekniklerinin tarim sektoriinde kullanimi, hastalik, zararli ve yabanci ot tespiti,
bitki streslerinin belirlenmesi, verim tahmini, iirtin gelisiminin izlenmesi, sulama yontemlerinin
modellenmesi, toprak 6zelliklerinin belirlenmesi, hayvan gelisiminin izlenmesi, topallik tespiti,
hayvanlarin agri noktalarinin tespiti ve viicut sicakliklarinin belirlenmesi gibi bir¢ok alanda
caligmalar tesvik etmektedir. Bu ¢aligsmalar sirasinda edinilen deneyimler, makine 6grenmesi,
derin 6grenme, yapay zeka, modelleme ve simiilasyon uygulamalar ile birlestirilerek, gercek
zamanli ve otomatik ¢alisan uzman sistemlerin, otonom traktorlerin veya tarim makinelerinin
ve tarimsal robotik uygulamalarin gelistirilmesine olanak saglamaktadir (Altas ve ark., 2019).
Son yillarda tarimsal uygulamalarda biiyilk 6neme sahip olan goriintii isleme teknikleri,
ozellikle bitki hastaliklar1 ve zararlilarinin tespiti gibi konularda degerli bir bilgi kaynagi haline
gelmektedir. Tarimsal tiretimde ekonomik ve kaliteli iiretimi desteklemek amaciyla, goriintii

isleme teknikleri 6nemli bir arag¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir (Altas ve ark., 2021).

Kavyisi, Kiraz ve seftali meyvelerinin tilkemizdeki 6nemi

Sert ¢ekirdekli meyvelerde seker, glikoz, friikktoz ve sakkaroz formunda bulunmaktadir. Kiraz
%11.6 ile en yiiksek seker icerigine sahipken, kayist %10.5 ile onu takip etmektedir. Bu
meyveler ayn1 zamanda malik asit bakimidan zengin olmakla birlikte, olgunlastik¢a suda
eriyen kuru madde miktar1 artmaktadir. Hasat edilmeden Once, ¢Oziiniir kati madde, titre
edilebilir asitlik, et sertligi, kabuk ve et rengi, meyve suyu icerigi, fenolik madde gibi birgok
ozellik saglam olmalidir. Ancak, sert ¢ekirdekli meyveler olgunlasmadan hasat edilirse, pazar
kaybina ve tiiketici memnuniyeti ile lojistik yOnetimi arasinda denge kurulmasi
zorlagtirmaktadir. Bununla birlikte, i¢erdikleri etilen hormonu nedeniyle hasat edildikten sonra
da olgunlagsmaya devam edebilmektedir (klimakterik 6zellik). Bu nedenle, hasat edildikten
sonra olgunlasma durumunun iyi ayarlanmas1 énemlidir (Manganaris ve Crisosto, 2020; Ozcan,

2020).

Tiirkiye, iklim kosullarinin elverisliligi sayesinde bircok meyve ¢esidine ev sahipligi
yapmaktadir. Bu meyve cesitlerinin basinda kiraz, visne, kayisi, seftali, nektarin ve erik gibi
sert ¢ekirdekli meyveler gelmektedir. Bu meyve cesitlerinin hepsi farkli iklim istekliligine
ragmen, Tirkiye diinyada s6z sahibi konumdadir (Duru ve ark., 2022). Cizelge 1’de Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore, 2018 ile 2022 yillar1 arasinda sert cekirdekli



meyvelerden kayisi, kiraz ve seftalinin agac¢ sayist (adet), liretim (ton) ve hasat edilen alan
(hektar) bilgileri verilmektedir (TUIK, 2024). Bu yillar arasinda kiraz agaclari, sert cekirdekli
meyveler arasinda en fazla agaca sahip olmustur. Ancak, tiretim agisindan en biiyiik pay seftali
meyvesine aittir. Cizelge 1 incelendiginde, iilkemizde 2022 yilina kadar kayisida agag sayisi
artarken, liretimde diisiis yasanmistir. Kirazda ise aga¢ sayisinda ciddi bir artig gériilmemis,
ancak iretimde diisiis goriilmektedir. Seftali ise hem agag sayist hem de iiretim bakimindan
artig gostermektedir. Yillar arasindaki olumsuz degiskenliklerin nedeni verim kayiplaridir. Bu

kayiplarin baslica sebeplerinden biri bitki hastaliklaridir.

Cizelge 1. Ulkemiz kayisi, kiraz ve seftali istatistik bilgileri (TUIK, 2024)

Meyveler Parametreler 2018 2019 2020 2021 2022
Agac Sayis1 (adet) 19125 | 20695 | 21294 | 21784 | 23427
Kayisi Uretim (ton) 750 000 | 846 606 | 833 398 | 800 000 | 803 000

Hasat Edilen Alan (ha) | 125 756 | 131 178 | 132 748 | 134879 | 141851
Agac Sayisi (adet) 26940 | 27032 | 27384 | 27533 | 27712
Kiraz Uretim (ton) 639 564 | 664 224 | 724 944 | 689 834 | 656 041
Hasat Edilen Alan (ha) | 84 087 | 83447 | 82729 | 81547 | 80482
Agag Sayisi (adet) 21096 | 21384 | 21707 | 23537 | 25513
Seftali Uretim (ton) 789 457 | 830 577 | 892 048 | 891 857 | 1 008 185
Hasat Edilen Alan (ha) | 46361 | 46294 | 46918 | 50127 | 53532

2018-2022 yillar1 aras1 kitalar bazinda kayusi, kiraz ve seftali-nektarin tiretim verileri Sekil 1, 2
ve 3’te verilmistir. Diinya kayisi1 liretiminde Asya, birinci siradadir. 2 425 218 tonluk Asya
kayis1 tiretiminin 806 630 tonu Tirkiye'de gerceklesmektedir. Bu, diinya kayisi iiretiminin
%33.30'unu olusturarak Tiirkiye'yi 6nemli bir konuma getirmektedir. Kiraz icin, Asya'da
iiretilen toplam 1 179 852 tonun 674 921 tonu Tiirkiye'de iiretilmektedir. Bu da Asya'daki kiraz
iretiminin %57.20'sini olusturarak Tiirkiye'nin 6nemli bir paya sahip oldugunu gdstermektedir.
Seftali i¢in ise, Asya'da fliretilen toplam 18 148 362 tonun 882 424 tonu Tiirkiye'de
iretilmektedir. Bu da Asya'daki toplam seftali tiretiminin %4.86'sin1 olusturarak Tiirkiye'nin

seftali iretiminde daha kii¢lik bir paya sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 1. 2018-2022 yillar1 aras1 kitalar bazinda kayisi tiretim miktar1 dagilimi (FAO, 2024)
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Sekil 2. 2018-2022 yillar1 aras1 kitalar bazinda kiraz iiretim miktar1 dagilimi (FAO, 2024)



Okyanusya Afrika
%0.3 \ %4.2

Avrupa — [ Amerika
%15 ” 04,7.5
Asya
%73
@ Afrika ® Amerika Asya ® Avrupa @ Okyanusya

Sekil 3. 2018-2022 yillar1 arasi1 kitalar bazinda seftali ve nektari iiretim miktar1 dagilimi
(FAO, 2024)

FAO verilerine gore, 2018 ile 2022 yillar1 arasinda diinya genelindeki sert ¢ekirdekli
meyvelerden kayisi, kiraz ve seftali-nektarin tiretimi incelendiginde, Tiirkiye'nin durumu Sekil
4 - 6 'da gosterilmistir. Tirkiye, kayisi ve kiraz iiretiminde birinci sirada yer alirken, seftali ve
nektarin tretiminde dordiincii siradadir (FAO, 2024). Bu veriler, Tiirkiye'nin sert ¢ekirdekli
meyve liretiminde diinya capinda dnemli bir konumda oldugunu gostermektedir. Ayrica,
Tiirkiye'nin tretimdeki bu lider konumu, {iriin kalitesini artirmasi ve hedef pazarlardaki
standartlara uygun sekilde paketlenmis iiriinleri sunmasiyla desteklenmektedir. Bu ¢aligsmalar,

Tiirkiye'nin diinya iiretim siralamasindaki yerini yiikseltmesine katki saglamaktadir.
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Sekil 4. Diinya kayisi iiretim miktar1 (ton) (FAO, 2024)
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Sekil 6. Diinya seftali ve nektarin liretim miktar1 (ton) (FAO, 2024)

1950'li yillardan giiniimiize kadar sert g¢ekirdekli meyvelerin iiretim ve tiikketiminde hizli
gelismeler yasanmistir. Bu gelismelerin arkasindaki baslica faktorler arasinda, seyahat
imkanlarinin artmasiyla insanlarin egzotik meyveleri tanimasi, soguk hava depolar1 ve ulasim
aglarimin gelismesiyle meyvelerin bozulma siiresinin uzatilmasi, ulagim siirelerinin kisaltilmast,
isleme yontemlerindeki ilerlemelerle meyvelerin dayanikli formlara doniistiiriilmesi, dagitim
sistemlerinin iyilestirilmesi, tanitim ve bilgi ediniminin hizlanmasi ve {retim yontemleri,
mekanizasyon ve teknolojik yenilikler iizerine yapilan caligmalar yer almaktadir. Ancak
ozellikle hastalik ve zararlilarla miicadelede yapilan hatalar tiim emegin ve masraflarin bir anda
bosa gitmesine yol agabilmektedir (Storey, 1969; Samson, 1980). Bu nedenle bitki
hastaliklarinin tespit edilmesi ile verim ve kalitenin arttirilmasi olduk¢a 6nemlidir. Boylece

yetistiriciler i¢in 6nemli ekonomik kayiplar azaltilabilecektir.

Yaprak delen (Cil) hastaligi (Wilsonomyces Carpophilus Lév.)

Yaprak delen (Cil) hastaligi (Wilsonomyces Carpophilus Lév.), sert g¢ekirdekli meyve
agaclarinin yaprak, meyve, tomurcuk ve geng dallar iizerinde belirti olugturmaktadir. Fungusun
miselyumu boliinmiis, farkli kalinliklarda ve eklemli yapidadir. Konidiosporlar, konidioforlar
iizerinde ve aservuluslar i¢inde olusmaktadir. Konidioforlar kisa olup, konidiosporlar elipsoid
seklinde ve 2-8 bdlmelidir. Bolme kismi1 bogumlu olup, rengi parlak sari ile acik kahverengi
arasindadir. Fungusun eseysiz iiremesinde aservuluslar dnemli rol oynamaktadir. Genellikle

kisi tomurcuk ve dallarda miselyum olarak gecgirmektedir. Primer enfeksiyonlar
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konidiosporlarla ger¢eklesmekte ve hastalikli tomurcuklar ile kanserler enfeksiyon
kaynaklaridir. Ikincil enfeksiyon kaynaklari ise hastalikli siirgiinler ve yapraklardir. Bu
stirglinlerde olusan zamk akintis1 i¢inde konidiosporlar bulunmaktadir. Zamk akintisinin
yagmurla erimesiyle konidiosporlar yayilmaktadir. Yeni enfeksiyonlarin olugsmasi i¢in yagmur

gereklidir. Etmen, tiim y1l boyunca hasta tomurcuklarda kalabilmektedir (Anonim, 2022a).
Kayisida yaprak delen (Cil) hastalig

Kayis1 (Prunus armeniaca), Giilgiller (Rosaceae) familyasindan orta boyutlu bir meyve
agacidir. Diinya genelinde neredeyse her yerde yetistirilen popiiler bir meyvedir. Ulkemizde
ozellikle Malatya yoresinde yetistirilen kayisilar, biiyiik bir {ine sahiptir. Kayis1 agaci, Nisan
sonlarina dogru ¢igeklenmekte ve bu siire¢ yaklasik iki ay siirdiikten sonra Haziran ortalarinda
meyve vermeye baslamaktadir. Kayisi, lilkemizde en ¢ok tiikketilen meyvelerden biri olmasinin
yani sira ¢esitli islenmis iiriinler olarak da genis bir kullanim alanina sahiptir. Dondurulmus
kayis1, kayis1 konservesi, kayisi pulpu ve nektari, kayisi iceren mesrubatlar, kayist pulp
konsantresi, kayisi jolesi, kayisi regeli ve marmelati, yesil kayisi tursusu ve kayisi pestili gibi
iiriinler bulunmaktadir. Ayrica, toz ve kuru kayzisi ¢esitleri (¢ir, giin kurusu ve patik), dogranmis
ve kiyillmis kuru kayisi iiriinleri, ekstriizyon yontemiyle elde edilen kayist mamulleri ve kayisi
sekerlemeleri, kayis1 ekstrakti ve esansi, kayist pastasi, keki, dondurmasi ve gofretleri gibi

cesitli tirtinler de mevcuttur (Karhan, 2011).

Kayis1 agaglarinda goriilen yaprak delen hastaligi, yapraklar, meyveler, tomurcuklar ve geng
dallar tizerinde belirtiler olusturmaktadir. Yapraklardaki lekeler baglangigta 1 mm ¢apinda,
yuvarlak ve yag lekesi goriiniimiindedir. Zamanla kenarlar1 kirmizimsi, orta kisimlari ise koyu
kahverengiye donebilmektedir. Bu lekeler zamanla dokiilerek yaprakta delikler olusmaktadir
(Sekil 7). Bazi durumlarda birlesen lekeler, ¢api 1 cm'yi bulan delikler meydana
getirebilmektedir. Belirtilerin ortaya ¢ikmasindan 5-10 giin sonra yapraklar dokiilmeye

baslamaktadir. Bu hastalik ayrica yaprak saplarini1 da enfekte edebilmektedir (Karhan, 2011).



Sekily 7. Yaprak delen hastaliginin kayis1 yapraginda belirtisi

Meyve yiizeyindeki lekeler genellikle 1-2 mm capinda, yuvarlak ve rastgele bir sekilde
dagilmistir. Ancak bazen, bu lekelerin bir araya gelerek meyve yiizeyini kapladig: bir sivama
olusturdugu gozlemlenebilmektedir. Lekelerin merkezi genellikle koyu renkte olup, etrafi agik
kirmizi tonlarina sahip olabilmektedir. Zamanla merkez gri veya kirli beyaza donerken, gevresi
koyu kirmizi, koyu kahverengi veya siyah renge dogru degisebilmektedir. Meyve lekelerindeki
kahverengi merkez genellikle ige dogru ¢okiintiilii bir goriinlime sahip olabilmektedir. Bu
hastalik ayrica tomurcuklara da zarar verebilmektedir. Sonbahar ve kis aylarinda enfekte olan
tomurcuklar, ilkbaharda uyanma doneminde saglikli tomurcuklardan kolayca ayirt
edilebilmektedir. Enfekte olmayan tomurcuklar dokunuldugunda saglam kalirken, hastalikli
tomurcuklar hafif bir dokunusla bile dokiilebilmektedir. Hastalik, siirgiinler tizerinde genellikle
yuvarlak ve kahverengi-kirmizi renkli lekeler olusturmaktadir (Sekil 8). Geng siirgiinlerdeki
lekeler kisa siirede zamk ¢ikararak kiigiik kanser yaralarina doniisebilmektedir (Karhan, 2011).



Kirazda yaprak delen hastalig

Giilgiller familyasina ait olan kiraz agacinin Latince ad1 Prunus avium olan kiraz, kendine 6zgii
tatli aromasi ve essiz lezzetiyle birgok tarifin vazgecilmez bilesenlerinden biridir. Tiirkiye'nin
iklim kosullar1 ve cografi konumu, kiraz yetistiriciligi i¢in elverisli bir ortam saglamaktadir.
Tiirkiye'de yetistirilen kiraz ¢esitleri arasinda en yaygin olan1 0900 Ziraat ¢esididir. Bu ¢esit,
gee olgunlasan bir tiirdiir. Meyvesi genis kalp seklinde, oldukga biiyiik, parlak kirmizi renkte,
son derece sert, ¢itir, suludur ve iist diizey kalitededir (Baskaya 2009). Kiraz agac1 yetistirmek
istendiginde sicak hava kosullarina dikkat etmek onemlidir. Kisin sicakligin -20 °C'ye kadar
diistiigi bolgelerde kiraz yetistiriciligi yapilamaz. Ancak yiiksek rakimli bolgeler, kiraz

yetistirmek ve kaliteli meyve elde etmek i¢in en uygun yerlerdir.

Kiraz, son derece ¢esitli kullanim alanlarina sahiptir. En yaygin olarak taze olarak
tilketilmektedir. Yaz aylarinda 6zellikle hosaf yapiminda serinletici bir icecek olarak tercih
edilmektedir. Kiraz regeli, tatli ve essiz bir lezzet sunarak kahvalt1 sofralarinin vazgegilmezidir.
Ayrica, kurabiyeler ve tatlilar i¢in kullanilan kiraz marmeladiyla da benzersiz tatlar elde
edilmektedir. Kiraz, dogal bir agr1 kesici olarak da kullanilmaktadir ve bunun yani sira kirazdan
elde edilen sirke ¢esitleri de bulunmaktadir. Yazin toplandiktan sonra temizlenip dondurucuya
konulan kirazlar, kis aylarinda da ara sira kullanilabilmektedir. Ayrica, igecek olarak da oldukga

popiilerdir (Anonim, 2022b).
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Kiraz agaclarinda goriilen yaprak delen hastaligi genellikle geng yapraklarda 1 mm c¢apinda,
yuvarlak ve kirmizi lekelerle baslar, etrafi ise agik renkli bir haleyle ¢evrilmektedir. Zamanla
bu lekeler kahverengimsi merkezli, kizil kahverengi ve yaklasik 3 mm capinda lekelere
dontismektedir (Sekil 9). Bu lekeler 5-10 giin sonra dokiilerek yaprakta delikler olusturmakta,
yapraklar adeta sagmayla delinmis gibi bir gériinim kazanmaktadir. Bu belirti, yaprak delen
hastaliginin tipik 6zelliklerindendir. Bazen birbirine bitigik lekeler birleserek dokiilebilmekte
ve ¢ap1 | cm'yi bulan delikler olusabilmektedir. Etmen ayrica yaprak saplarini ve orta damari
da enfekte edebilmektedir. Kiraz meyvelerinde ise 2-3 mm ¢apinda ¢6kiintiiler olusmakta ve bu
coklintiilerin etrafinda acik renkte haleler goriilebilmektedir. Bu belirtiler, meyvelerin hem yesil

hem de olgunlagma donemlerinde ortaya ¢ikabilmektedir (Anonim, 2022c).

Seftalide yaprak delen hastalig

Seftali agac1, Giilgiller familyasia ait olup Latince adi Prunus persica'dir. Ulkemizde ticareti
yapilan seftali agaclari, genellikle iliman iklim bolgelerinde yetistirilmektedir. Seftalinin
ekonomik degeri yiiksek olup iilkemizde oldukga ragbet géren bir meyvedir. Seftalinin taze
olarak tiiketilmesi en yaygin kullanim seklidir. Bunun yani1 sira, meyve suyu liretiminde, piire
yapiminda, bebek mamasi hazirliginda, pastalarin ve tathilarin silislenmesinde, regel ve
komposto yapiminda da sik¢a tercih edilmektedir. Ayrica seftali, kozmetik {iriinlerden
stirdiiriilebilir dogal enerji kaynaklarina kadar pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Endiistriyel ve

hayvan yemi tiretiminde de yaygin olarak kullanilan meyveler arasindadir (Anonim, 2022d).

11



Yaprak delen hastaligi, 6zellikle seftali agaclarinin yapraklarinda ve uygun iklim kosullarinda
meyve, tomurcuk ve geng dallar lizerinde 2-3 mm capinda ¢okiintiiler ve etrafinda agik renkli
haleler olusturmaktadir. Bu belirtiler, meyvelerin hem yesil hem de olgunlagsma dénemlerinde
goriilebilmektedir. Geng yapraklarda baslangigta 1 mm capinda, yuvarlak ve kirmizi renkte
lekeler olusur; bu lekelerin etrafi acik renkli bir hale ile ¢evrilidir. Zamanla bu lekeler
kahverengimsi merkezli, kizil kahverengi ve yaklasik 3 mm capinda lekelere doniismektedir.
Lekeli kisimlar 5-10 giin sonra dokiilerek yaprakta delikler olusturur, yapraklar adeta sagmayla
delinmig gibi bir goOriiniim almaktadir. Bu belirti, yaprak delen hastaliginin tipik
ozelliklerindendir. Bazen birbirine bitisik lekeler birleserek dokiilmekte ve gap1 yaklasik 1 cm
olan delikler olusturabilmektedir (Sekil 10). Etmen ayrica yaprak saplarini ve orta damari da
enfekte edebilmektedir (Anonim, 2022¢).

Sekil 10. Yaprak delen rhastahgmm seftalide belirtisi

Genel olarak, yaprak delen hastaligi sert ¢ekirdekli meyve yetistiriciligi yapilan bolgelerde
yaygin olarak goriilmektedir. Seftali, nektarin, kiraz, vigne, kayisi, erik ve badem agaglarinda
hasara neden olabilmektedir. Hastalik yapraklara, tomurcuklara ve siirgiinlere zarar verirken
ayni1 zamanda meyvenin kalitesini de diisiirebilmektedir. Lekeli meyvelerin piyasa degeri diisiik
olup, hastaligin verim iizerinde %30-60 oraninda diistlise sebep oldugu belirlenmistir. Bu durum

iireticiler icin ekonomik a¢idan 6nemli kayiplara neden olabilmektedir. Dolayisiyla, verimliligi
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ve iriin kalitesini artirmak i¢in bitkilerin gelisim siirecinin titizlikle takip edilmesi ve gerekli

islemlerin en uygun zamanda gergeklestirilmesi gereklidir (Anonim, 2022f).

Yaprak delen hastaligiyla miicadelede ilk adim olarak sonbaharda yapraklar dokiildiikten sonra
%?2'lik bordo bulamaci kullanilarak kisin dallar1 enfeksiyondan korunmaktadir. Ilkbaharda
cicek tomurcuklar1 kabardiginda 9%1'lik bordo bulamaci uygulanmasi olumlu sonuglar
vermektedir. Ugiincii ilaglamada, ¢igek ta¢ yapraklarinin %70-80 dokiildiigii dsnemde %1'lik
bordo bulamaci ve %0.4'liikk bakir oksit ilacinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Dordiincii
ilaglama ise meyveler yaklasik nohut biiyiikliigiine ulastiginda yukaridaki bakirli veya
koruyucu ilaglarla yapilmaktadir. Eger hava sartlar1 yagish giderse, dordiincii ilaglamadan 12
giin sonra bir ilaglama daha yapilabilmektedir. Uygulamada, birinci ilkbahar ilaglamasi
tomurcuklar patlamadan en az bir hafta 6nce yapilacaksa bordo bulamacinin dozu %2'ye, bakirlt
ilaglarin dozu ise %0.6'ya yiikseltilmelidir. Ayrica ilagli miicadele diginda, sonbaharda yaprak
dokiimiinden sonra ve kis yagmurlarinin baglamasindan dnce agac tizerindeki kurumus dallar,
hastalikli tomurcuklar ve dokiilmemis yapraklari i¢ceren dallarin budanmasi 6nerilmektedir. Kig
yagmurlarmin erken basladigi durumlarda yaprak dokiimi beklenmeden budama
yapilabilmektedir (Anonim, 2022f).

Goriintii Isleme

Goriintli isleme teknigi, kamera, tarayici veya sensorlerle elde edilen fotograf veya video
karesindeki goriintiiniin kayit sonrasinda dijital formata doniistiirtilmesi ve bu dijital verilerden
birtakim algoritmalar yardimiyla bazi yararli bilgilerin ¢ikarilmast i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu teknikte goriintiiler ¢esitli islemlerle yeniden diizenlenmektedir ve bu islemlerle
son olarak anlaml1 sonuglar elde edilmektedir. Bu islemler sirasinda gériintiideki 6nemli verileri
temsil eden tanimlayici parametreler elde edilmeye calisilmaktadir. Bu sayede Olgiilecek
ozelliklerin tanimlanmasi ve ayrilmasi, goriintii kusurlarinin diizeltilmesi, baz1 6zelliklerin
goriintirliigiiniin arttirilmas1 ve arka planda esiklenmesi gergeklestirilmektedir (Ozguven ve

Yanar, 2022).

Goriintl isleme sistemlerinin tasariminin altinda yatan énemli bir 6zellik, kabul edilebilir bir
cozlime ulagsmadan Once gerekli olan test ve denemelerin kolaylikla gerceklestirilebilmesidir.
Bu ozellik, yaklasimlar1 formiile etme ve aday ¢oziimleri hizla prototipleme yeteneginin

uygulanabilir bir sistem uygulamasina ulagsmak i¢in gereken maliyet ve siireyi azaltmada
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onemli bir rol oynamasini saglamaktadir (Gonzalez ve ark., 2009). Genel amagli bir goriintii

elde etme ve isleme sistemi tipik olarak dort temel bilesenden olugsmaktadir (Jédhne, 2005):

1. Bir goriintii edinme sistemi, En basit durumda bu bir CCD kamera, diiz yatakli tarayici

veya video kaydedici olabilmektedir.

2. Goriintli elde etme sisteminin, elektrik sinyalini saklanabilecek dijital bir goriintiiye

dontistiirmek icin ¢erceve yakalayici olarak bilinen bir cihaz.
3. Islem giiciinii saglayan kisisel bilgisayar veya is istasyonu.
4. Goriintiileri islemek ve analiz etmek i¢in araglar saglayan goriintii isleme yazilimidir.
Kavramlar
Goriintii isleme ile ilgili kavramlar asagidaki sekilde agiklanmaktadir (Cayiroglu, 2024):

Goritintii, nesnelerin yiizeylerine ¢arpan veya i¢lerinden gegen 1sinlart yansitarak algilanmasini
ifade etmektedir. Bu algilama siirecine gérme denir ve nesnelerin bu sekilde algilanabilen
icerigi goriiniim olarak adlandirilmaktadir. Goriiniim, saglanmig bir bigimde iki boyutlu (2-B)
cizge olarak tanimlanmaktadir. Ayrica, ii¢c boyutlu nesnelerin iki boyutlu bir yiizey {izerine
disiirilmis haritas1 olarak da disiiniilebilmektedir. Bu haritalamada, her noktanin konum
bilgisi f (X, y) ve renk bilgisi bulunmaktadir. Goriintii, analog ve dijital olarak iki ayr1 kisimda

incelenebilmektedir.

Analog goriintii: Gorlintiiyii olusturan f (X, y) fonksiyonunun reel degerler almasi durumunda

tanimlanmaktadir. Baska bir deyisle tiim sayilar1 kapsamaktadir. Ornegin mikroskopla
yakindan incelendiginde, goriintiiyii olusturan renkler hala goriilebilmektedir. Ancak, sayisal
bilgisayarlar dogrudan siirekli fonksiyonlar1 veya parametreleri isleyemezler. Bu nedenle, bu
fonksiyonlar sayisal bir formata doniistiiriilerek (sayisallastirilarak), sayisal bilgisayarlar
tarafindan islenebilir hale getirilmektedir. Bu islem, analog goriintiiniin dijital bir formata

donistiriilmesini ve sayisal islemlerle islenebilir hale getirilmesini saglamaktadir.

Dijital (sayisal) goriintii: Stirekli goriintiiniin (analog goriintii) f (X, y) seklinde temsil edilen ve

ayrik ornekler cinsinden (discrete) ifade edilmesidir. Gosterimi f [x, y] seklindedir. Bu ifadeyle,
goriintliniin her bir noktasinin sabit bir ¢oziiniirliikle (adim araligiyla) belirlendigi ve siirli bir

sayida ornekleme noktasinin bulundugu bir yapi ifade edilmektedir. Boylece, analog goriintiide
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her noktanin tam bir renk degerine sahip oldugu yerine, dijital goriintiide her nokta belirli bir

renk koduyla temsil edilmektedir.

Piksel: Dijital bir goriintiiniin her bir elemaninin 2 boyutlu dizisi olarak tanimlanmaktadir.
Dijital goriintiiniin veya ekranin en kiigiik birimi olup "resim 6gesi" anlamina gelmektedir.
Pikseller, tek bir rengi temsil eden ve dijital goriintiilerde en temel rolii oynayan ¢ok kiigiik
izole noktalardir. Her bir pikselde renk, parlaklik ve konum bilgileri bulunmaktadir. Bu

pikseller, digerleriyle bir araya getirildiginde goriilebilen eksiksiz bir goriintii olusturmaktadir.

Coziintirliik: Dijital bir fotograftaki piksel adi verilen kiigiik Kkarelerin sayisimi ifade
etmektedir. Genellikle genislik ve yiikseklik boyutuyla o6lgtilmektedir. Coziniirlik igin
yaygin Olgiiler, in¢ basina piksel (PPI) ve santimetre basmna piksel (PPCM) olarak
kullanilmaktadir. Ornegin, 1920x1080 ¢oziiniirliikteki bir goriintiide, soldan saga dogru daha
fazla kiigiik nokta veya piksel bulunmakta ve yatayda 1920 piksel, dikeyde ise 1080 piksel
bulunmaktadir. Bu sayilar, goriintiiniin genislik ve yiikseklik boyutlarini belirlemekte ve

goriintliniin detay diizeyini tanimlamaktadir.

Renk derinligi: Her pikselin rengini kag bitin gosterdigi anlamina gelmekte ve genellikle bit

derinligi olarak da adlandirilmaktadir. Genel olarak, 8 bit, 16 bit ve 24 bit renk seviyeleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir pikselin bit sayis1 ne kadar fazlaysa, o kadar fazla renk
gosterebilmektedir. Daha yiiksek bit derinligi, daha genis ve daha derin bir renk yelpazesi
saglamaktadir. Ornegin, 8 bit renk derinligi 256 farkli renk tonunu temsil ederken, 24 bit renk
derinligi milyonlarca renk tonunu temsil edebilir, bu da daha dogal ve zengin renkler

saglamaktadir.

En boy orani: Bir goriintiinlin genisligi ve yiiksekligi arasindaki dengeyi ifade etmektedir.
Yaygin en boy oranlar1 4:3, 16:9 ve 1:1'dir. Bu oranlar, bir goriintiiniin genisliginin
yiiksekligine oranini belirtmekte ve goriintiniin nasil bigimlendirilecegini ve sunulacagini
belirlemektedir. Ornegin, 16:9 en boy oranmna sahip bir goriintii, genis bir yatay alan
kapsayarak daha modern bir goriintii sunabilirken, 1:1 en boy oranina sahip bir goriintii kare
bir forma sahip olmakta ve genellikle sosyal medya platformlarinda paylasilan kare

goriintiiler i¢in tercih edilmektedir.
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Goriintii isleme asamalart

Goriintii isleme tekniginin kullanildig: alanlar farkli olsa da birgok uygulamada gergeklestirilen
baz1 temel asamalar bulunmaktadir (MathWorks, 2008). Sekil 11°de goriintii islemenin

asamalar1 verilmektedir.

-Kirpma

- Dondiirme g:zltln
-Guriltayu ‘Sknetsl
giderme
““‘ o
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Sekll 11. Goriinti 1§lemen1n asamalari
Sekil 11°de verilen goriintii isleme agamalar1 asagida a¢iklanmistir (Gonzalez ve Woods, 2008):

1. Elde Etme: Goriintii islemedeki baslangi¢ adimi, sayisal bir kamerayla goriintiiniin elde

edilmesidir.

2. On_isleme: Sayisal bir goriintiiniin elde edilmesinden sonra gerceklestirilen bir
asamadir. Bu asamada, elde edilen sayisal goriintii daha iyi sonuglar almak amaciyla
cesitli islemlerden gegirilmektedir. On isleme, goriintii iyilestirme (image
enhancement), goriinti onarimi (image restoration), ve goriintli sikistirma (image
compression) olmak Tlizere genellikle iic ana bashk altinda toplanabilmektedir.
Goriintliniin elde edilmesi ve 6n islemeye tabi tutulmasi diisiik seviyeli goriintii islemesi

olarak adlandirilmaktadir.

3. Boliimleme: On islem asamasindan sonra, boliimleme (segmentasyon) asamasina
gecilmektedir. Kesimleme, goriintii islemenin en zor uygulamalarindan biridir ve bir
goriintiideki nesne ve arka planin veya goriintiideki farkli 6zelliklere sahip bolgelerin
birbirinden ayrilmasi islemidir. Boliimleme, bir goriintiideki nesnenin sinirlarini ve
alanlarin1 tespit ederek sekli ilizerinde temel bilgiler iiretmektedir. Nesnelerin

sekilleriyle ilgileniyorsak, kesimleme nesnenin kenarlari, koseleri ve sinirlari hakkinda
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bilgi saglamaktadir. Diger yandan, goriintiideki nesnelerin yiizey kaplamasi, alani,
renkleri, iskeleti gibi 1i¢ Ozelliklerine odaklaniliyorsa, bdlgesel kesimleme
kullanilmaktadir. Karakter tanima veya genel olarak desen tanima gibi karmagsik
problemlerin ¢6ziimii i¢in sinirlamakta ve alanlar gibi her iki kesimleme yontemi bir

arada kullanilabilmektedir.

Cikarim. Goriintiiden elde edilen temel bilgilerin, belirli 6zelliklerin belirlenmesi ve
vurgulanmasi islemidir. Bu asamada, ilgili alanlar digerlerinden ayristirilarak 6ne

cikarilir ve arka planla ayristirilmaktadir.

Yorumlama: Yuksek seviyeli goriintii isleme kategorisine giren bu asamada,
goriintiideki nesnelerin veya alanlarin arka planindan ayristirilmast ve daha sonra

etiketlenip siniflandirilmasi i¢in ¢esitli karar verme mekanizmalar1 kullanilmaktadir.

Goriintii isleme teknikleri

Goriintii 1sleme birtakim teknikleri ve algoritmalar1 icermektedir. En temsili goriintii isleme

operasyonlar1 asagida verilmektedir (Marques, 2011; Tyagi, 2018):

>

Ikililestirme: Birgok goriintii isleme gorevinde, islemeyi basitlestirmek ve hizlandirmak
amaciyla genellikle renkli bir goriintii veya gri tonlamali goriintii, iki diizeyli (siyah-
beyaz) bir goriintilye doniistiiriilmektedir. Bu islem, goériintiiyli 6n plan ve arka plan

olarak ikiye bolmek i¢in yapilmaktadir.

Yumusatma: Goriintiideki nesnelerin ayrintilarini bulaniklastirmak veya yumusatmak

icin kullanilan bir tekniktir.

Keskinlestirme: Insanlarm bir goriintiideki nesnelerin kenarlarini ve ince ayrintilarimni

gorebilmelerini saglamak i¢in keskinlestirme teknikleri kullanilmaktadir.

Gririltii giderme: Gorilintli isleme Oncesinde giiriiltii giderme filtreleri kullanilarak

gorlintiilerdeki giirtiltii miktar1 azaltilmaktadir. Giiriiltiinlin tiirtine bagl olarak farkli

giirtiltii giderme teknikleri kullanilmaktadir.

Bulanikligin giderilmesi: Bir goriintii, mercegin yanlis odaklanmasindan hizli hareket

eden bir nesne i¢in yetersiz deklansér hizina kadar bir¢ok nedenden dolayr bulanik
goriinebilmektedir. Goriintii islemeden Once ¢esitli algoritmalar kullanilarak bulaniklik

giderilmektedir.
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>

>

Bulaniklastirma: Bazen bir goriintiideki doku ve ince ayrintilarin 6nemini en aza
indirmek i¢in, 6rnegin nesnelerin sekillerine gore daha iyi taniabilecegi durumlarda,

goriintliyli bulaniklastirmak gerekebilmektedir.

Kenar ¢cikarma: Bir goriintiideki kenarlarin kaldirilmasi, igeriklerini belirlemeden 6nce

nesneleri birbirinden ayirmak icin kullanilan temel bir 6n isleme adimidir.

Segmentasyon ve etiketleme: Bir goriintli i¢cindeki nesneleri segmentlere ayirma ve

etiketleme gorevi, ¢ogu nesne tanima ve smiflandirma isleminin 6n kosuludur.
llgilenilen nesneler boliimlere ayrildiktan ve etiketlendikten sonra, bunlarm ilgili
oOzellikleri ¢ikarilabilmekte ve s6z konusu nesneleri siniflandirmak, karsilastirmak,

kiimelemek veya tanimak i¢in kullanilabilmektedir.

Goriintii islemede bazi konular

Gorlintii islemeye dair baz1 6nemli konular sunlardir (Gonzalez ve ark., 2004):

>

Goriintii edinme (Image Acquisition): Kamera veya tarayici gibi goriintii yakalama

cihazlar1 kullanilarak gériintiiniin elde edilmesidir.

Goritintii iyilestirme (Image Enhancement): Goriintiiniin niteligini gelistirme, daha {istiin

bir goriinim kazandirma islemidir. Bu siire¢, koyulastirma, parlaklik artirma veya
kontrast1 iyilestirme gibi prosediirleri kapsayabilir ve ayrica daha karmasik filtrelerin de

kullanilmasini igerebilmektedir.

Goriintii onarma_(Image Restoration): Bozulmus veya giiriiltiili goriintiiniin temiz,

orijinal haline getirilmesi islemidir.

Morfolojik operasyonlar (Morphological Operations): Kiime teorisine dayal: islemlerle

genisletme, erozyon, kenar belirleme, iskelet ¢ikarma ve digbiikey kabuk bulma gibi

islemler gerceklestirilmektedir.

Kenar tespiti (Edge Detection): Goriintiideki keskin ton degisikliklerini ve

stireksizlikleri tespit etme islemidir.

Boliitleme (Segmentation).: Goriintliniin pargalara ve nesnelere ayrilmasi islemidir. Bu

stirecte nesneler, arka plandan ve diger nesnelerden ayristirilmaktadir.

Tanmima (Recognition): Nesnelere etiket atama veya simiflandirma islemi olup,

tanimlayicilarina dayali olarak yapilmaktadir.
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» Nesne izleme (Object Tracking): Goriintiideki nesnelerin konumlarini tespit etme ve

zaman i¢inde takip etme islemidir.

Sablon _eslestirme (Template Matching): Belirli bir sablon goriintiisii ile uyumlu

pargalarin bulunmasi islemidir.

Goriintii_stkistirma (Image Compression): Goriintii boyutunu kiiciiltme siirecidir.

Bellek miktarini ve iletim i¢in gerekli bant genisligini azaltmay1 hedeflemektedir. Bu

sikistirma islemi, kayipl veya kayipsiz olabilmektedir.

Dijital goriintii islemenin avantajlart (Szeliski, 2022):

Gelistirilmis goriintii kalitesi: Dijital goriintii isleme algoritmalari, goriintiilerin gorsel

kalitesini 1iyilestirerek onlar1 daha net, daha keskin ve daha bilgilendirici hale

getirebilmektedir.

Otomatik goriintii tabanli gérevier: Dijital goriintii isleme, nesne tanima, model

algilama ve Ol¢iim gibi bircok goriintii tabanli gorevi otomatiklestirebilmektedir.

Artan verimlilik: Dijital goriintii isleme algoritmalari, goriintiileri insanlardan ¢ok daha

hizli igleyerek biiyiik miktarda veriyi kisa siirede analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir.

Artan dogruluk: Dijital goriintli isleme algoritmalari, dzellikle hassas dlgiimler veya

niceliksel analiz gerektiren gorevlerde insanlardan daha dogru sonuglar

saglayabilmektedir.

Dijital goriintii islemenin dezavantajlar: (Szeliski, 2022):

Yiiksek hesaplama maliyeti: Bazi dijital goriintii igleme algoritmalari hesaplama

acgisindan yogundur. Onemli hesaplama kaynaklari gerektirmektedir.

Swnirli yorumlanabilirlik: Baz: dijital gorlintli isleme algoritmalari, 6zellikle karmagik

veya gelismis algoritmalar icin, insanlarin yorumlamasi zor sonuglar tiretebilmektedir.

Giris kalitesine bagimlilik: Dijital goriintii isleme algoritmalarinin ¢iktisinin kalitesi,

biiylik Ol¢iide girig goriintiilerinin kalitesine bagli olmaktadir. Diisiik kaliteli giris

gorintiileri, diigiik kaliteli ¢iktiya neden olabilmektedir.
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Algoritmalarin_sumirlamalar:: Dijital goriintii isleme algoritmalarinin, karmasik veya

zayif aydinlatilmis sahnelerdeki nesneleri tamimanin zorlugu veya Onemli
deformasyonlara veya kapanmalara sahip nesneleri taniyamama gibi smirlamalari

vardir.

i _egitim _verilerine bagimlilik: Bircok dijital goriintii isleme algoritmasinin

performansi, algoritmalar1 gelistirmek i¢in kullanilan egitim verilerinin kalitesine bagl
olmaktadir. Diisiik kaliteli egitim verileri, algoritmanin diisiik performansina neden

olabilmektedir.

Goritintii isleme ile karistirilan alanlar

Sekil 12°de goriintii isleme ile karistirilan alanlar verilmistir (Szeliski, 2022).

X/
L X4

X/

L X4

X/
°

CIKTI
GORUNTT TANIMLAMA
oo D--I JI-IAL--. BILGISAYARLI
GORUNTU GORUNTU GORME
ISLEME
TANIMLAMA BILGISAYAR YAPAY
GRAFIGI ZEKA

Sekil 12. Goriintii isleme ile karigtirilan alanlar (Szeliski, 2022)

Blok 1'e gore girdi bir goriintii ise ve gorlintii ¢ikt1 olarak aliniyorsa buna Dijital Goriintii

Isleme ad1 verilmektedir.

Blok 2'ye gore, girdi bir goriintii ise ve ¢ikt1 olarak bir tiir bilgi veya agiklama aliniyorsa,

buna Bilgisayarli Gérme denilmektedir.

Blok 3’e gore, girdi bir agiklama veya kod ise ve ¢ikt1 olarak goriintii alintyorsa, buna

Bilgisayar Grafigi denilmektedir.

Blok 4’e gore, girdi agiklama veya bazi anahtar kelimeler veya bazi kodlar ise ve ¢ikt

olarak agiklama veya bazi anahtar kelimeler alintyorsa, buna Yapay Zeka denilmektedir.

Bu c¢alismada, iilkemiz agisindan olduk¢a Oonemli olan meyvelerde, zamanla yogunlasarak

onemli {irlin kayiplarina neden olan yaprak delen (¢il) hastaliginin goriintii isleme teknikleri
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kullanilarak hastaligin hasar diizeyinin belirlenmesi amaglanmistir. Calisma, kayisi, kiraz ve
seftali olmak tizere {i¢ farkli meyvede, farkli dogal kosullarda sabit bir arka plan kullanilmadan,
gercek ortamdan goriintiiler alinmigtir. Gorilintli islemede renk tabanli segmentasyon teknigi
kullanilmistir. Renkli nesnelerin taninmasi, bitki hastalik seviyelerinin tespitinde 6énemli bir rol
oynamaktadir. Goriintii isleme tekniklerini kullanarak nesnelerin renk ozelliklerine dayali

algilama ve tanima sistemlerinin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirilabilmektedir.
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2. LITERATUR OZETLERI

Karhan (2011) calismasinda, goriintii boliitleme algoritmalarin1 kullanarak kayisida yaprak
delen hastaliginin meyve lizerinde olusturdugu lekeleri (cilleri) tespit etmek ve bu lekelere bagl
kayisidaki kaliteyi yorumlamaya yonelik goriintii isleme tekniklerini kullanmigstir. Calismada,
USB kamera ile goriintiiler alinmis ve ger¢ek zamanli ¢alisan bir smiflandirma sistemi
uygulanmistir. GOriintii isleme kisminda, goriintii iyilestirme ve renk tabanli boliitleme
yontemleri kullanilmistir. Lekelerin tespiti i¢cin Otsu esikleme yontemi uygulanmis ve sonuglar
renk tabanli boliitleme ile karsilastirilmistir. Calisma sonunda, renk tabanli boliitleme

yonteminin daha basarili sonuglar verdigi bildirilmistir.

Chaudhar ve ark. (2012) calismalarinda, bitki yapraklarindaki hastalik noktalarinin
boliitlenmesi i¢in goriintii isleme tekniklerini kullanmiglardir. Calismada, bitki yapraginin arka
planindan ve tiiriinden etkilenmeyen en iyi hastalik noktas1 tespit yontemini bulmak amaciyla
piring, misir, bugday, iris, pamuk, soya fasulyesi, hardal, manolya, elma ve kiraz yapragi
goriintiileri toplanmigtir. Goriintiiler, RGB'den YCbCr, (Ton, Doygunluk, Yogunluk) HSI ve
CIELAB renk uzaylarina dontistiirilmistiir. Medyan filtre ile gereksiz noktalar temizlenmistir.
Hastalik noktalarim1 tespit etmek icin CIELAB 'A', HSI 'H' ve YCbCr 'Cr' bilesenleri
kullanilarak RGB goriintiisiine Otsu esigi uygulanmistir. Calisma sonunda, arastirmacilar
boliitlenmis goriintiileri karsilastirmis ve en iyi tespit yontemi olarak CIELAB renk modelinin

'A' bilegenini tercih ettiklerini bildirmislerdir.

He ve ark. (2013) ¢alismalarinda, pamuk yapragindaki hastalik veya zararlilardan kaynaklanan
hasar oranini belirlemek amaciyla makine gérme teknikleri ve goriintii isleme yontemlerini
kullanmiglardir. MATLAB R2011a yazilimi {izerinde yapilan c¢aligmada, hasarli alanlarin
tespiti icin RGB, HSI ve YCbCr renk modelleri kullanilmistir. Calisma sonunda, {i¢ renk
modelinin de pamuk yapraklarindaki hasarli alanlar1 basarili bir sekilde belirledigi, en iyi

sonuglarin ise YCbCr renk modelinin verdigi vurgulanmaistir.

Barbedo (2014) calismasinda, geleneksel renkli dijital goriintiiler kullanilarak yaprak
semptomlarinin tespit edilmesi ve 6l¢iilmesi amaciyla goriintii isleme tekniklerini kullanmustir.
Calismada, hastalikli kahve yapragi ve ¢arkifelek meyvesi yapragi goriintiilerinden olusan bir
veri tabanindan elde edilen Ornekler lizerinde bir goriintii analiz yontemi gelistirilmistir.
Morfoloji tanima islemleri ve basit goriintii manipiilasyonu yontemleri kullanilarak, algoritma

birden fazla yaprak igeren goriintiilerle ugrasarak siireyi azaltmakta ve dogru sonuglar
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saglamaktadir. Gelistirilen algoritma, hastalikli bitki yapraklarindan elde edilen 6rnekler
iizerinde tamamen otomatik olarak tasarlanmistir. Arastirici, algoritmanin tahmini semptom
alanlar1 i¢in genel dogrulugunun %96 civarinda oldugunu ve c¢esitli kosullarda dogru tahminler

sagladigini bildirmistir.

Kaur ve ark. (2016) yaptiklar1 ¢alismada, bitki yaprak hastaliklariin (bakteriyel yaniklik,
Alternaria alternata, mantar yaprak lekesi ve antraknoz mantar1) goriintii isleme teknikleri
kullanilarak tespit edilmesi ve smiflandirilmast amaglanmigtir. Calismada, yaprak
hastaliklarinin tespiti ve optimizasyonu i¢in temel goriintii isleme adimlar1 uygulanmistir. RGB
tabanli goriintiiler histogram esitleme ile iyilestirilmis ve K-means kiimeleme yontemi ile
segmentasyon yapilmistir. Hastalik belirtileri gri seviye olusum matrisleri ile ¢ikarilmistir.
Hastalik tespiti ve siniflandirmasi i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanilmis ve karinca
kolonisi optimizasyonu ile siire¢ optimize edilmistir. Kullanilan yontemin dogrulugu %96.77
ile %98.42 arasinda degismektedir. Arastiricilar, kullanilan goriintii isleme yonteminin bitki

hastaliklarinin tespiti i¢in etkili bir yontem oldugunu raporlamislardir.

Zhang ve ark. (2017) calismalarinda, hiyar bitkisinin yapraklarinda goriilen hastaliklarin
taninmas1 amactyla yedi farkli hastaligi tespit etmek i¢in yaprak goriintiilerine dayanan Seyrek
Temsil Siniflandirmasi (SRC) yontemini kullanmislardir. Bu hastaliklar tiiyli kiif, bakteriyel
acisal leke, Corynespora cassiicola, uyuz, gri kiif, antraknoz ve toz halinde kif olarak
belirtilmistir. Calismada toplamda 420 yaprak goriintiisii elde edilmis ve her bir hastalik
tiriinden 60 goriintii secilmistir. Cevresel faktorlerin etkisinden kaginmak icin yaprak
goriintiileri, ¢esitli cihazlarla ayni1 kosullarda ¢ekilmistir. Arastiricilar, kullandiklar1 yontemin
SVM, K-Araglarina dayali segmentasyonun ardindan Sinir A8 Tabanli Siniflandirma
(KMSNN), Doku Ozelligi (TF) ve Bitki Yaprag1 Goriintiisii (PLI) gibi dort 6zellik ¢ikarimia
dayali yontemlerle karsilastirildiginda daha etkili oldugunu bildirmislerdir. Ek olarak,
kullanilan yontemin yedi ana hiyar hastaliginin taninmasinda %85.7 genel taninma oranina

sahip oldugunu belirtmislerdir.

Solak ve Altinisik (2018) ¢alismalarinda, findik meyvesinin tespiti ve siniflandirilmasi igin
goriintii isleme teknikleri ve kiimeleme yontemlerini kullanmislardir. Calismada findik
meyvesine ait goriintiiler kamera araciligiyla kaydedilmis ve daha sonra goriintii isleme
teknikleri kullanilarak analiz edilmistir. Findik meyvelerinin goriintii diizlemi iizerindeki
boyutlar1 ve alanlar1 belirlenmistir. Elde edilen veriler, ortalama tabanli siniflandirma ve K-

means kiimeleme yontemleri kullanilarak findiklar kiiciik (K1), orta (K2) ve biiyiik (K3) olmak
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iizere ¢ farkli gruba ayrilmistir. Calisma, findik meyvesi verilerinden olusturulan bir veri
tabani iizerinden gergeklestirilmistir. Sonug¢ olarak, goriintli isleme teknikleri kullanilarak
findik meyvelerinin %100 oraninda basartyla tespit edildigi ve ortalama tabanl ile K-means
kiimeleme yontemleriyle siniflandirilan findik meyveleri arasinda %90 ila %100 arasinda

benzerlik gosteren basarili sonuglar elde edildigi rapor edilmistir.

Oo ve Htun (2018) ¢aligmalarinda, bitki yaprak hastaliklarinin analizi ve tespiti i¢in dijital
goriintii isleme tekniklerini kullanmak amaciyla cercospora yaprak lekesi, bakteriyel yaniklik,
kiilleme ve pas gibi dort tip bitki hastaligini tanimlayabilen ve siiflandirabilen bir sistem
gelistirmislerdir. Calismada, biber, iizim, piring, soya fasulyesi, bugday, giil, pamuk, elma,
mango vb. bitkilerde bulunan bu dort hastalik tipinde toplam 560 goriintii 6rnegi kullanilmistir.
Caligsma ilk olarak, goriintii edinme, 0n isleme, segmentasyon ve 0zellik ¢ikarma islemleri Gri
Diizey Birlikte Olusum Matrisi (GLCM) ve Bélgesel Ikili Model (LBP) yontemleriyle
gerceklestirilmistir. Daha sonra, Ornek goriintiler Destek Vektor Makineleri (SVM)
siiflandiricist ile test edilmistir. Kullanilan yontemin %98.2 dogrulukla bitki hastaliklarini
tespit edip siniflandirabildigi belirlenmistir. Arastiricilar, gelecekteki c¢alismalarda, veri
tabanlarinin genisletilerek daha fazla bitki hastaliginin tanimlanmasi ve daha fazla verinin

kullanilmasini planladiklarini vurgulamislardir.

Altas ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, drone kullanilarak seker pancari tarlasindan elde
edilen goriintiilerin, gelistirilen goriintii isleme algoritmalariyla yaprak lekesi hastaliginin
(Cercospora beticola Sacc) bulunup bulunmadigi ve hastaligin siddetini tespit etmesi
amaglanmistir. Bu amagcla, sahadan farkli zamanlarda ve degisen dogal 151k kosullarinda drone
ile 30-60 cm araliginda gekilen 12 goriintii kullanilmistir. MATLAB programinin Image
Processing Toolbox modiilii, hastaligin farkli gelisim diizeylerini gosteren bu goriintiiler
iizerinde goriintii isleme teknigi uygulanmistir. Arastiricilar, uzman degerlendirmeleriyle
karsilastirildiginda, hastalikli alanin kesin degerini belirlemede goézlemlenemeyecek kadar

hassas oldugunu bildirmislerdir.

Meyyappan ve Chandramouleeswaran (2018) calismalarinda, bitki hastaliklariin etkili ve
dogru bir sekilde tespit edilmesi ve simiflandirilmasi amaciyla goriintii isleme teknigi
kullanilarak antraknoz, cercospora yaprak lekesi ve bakteriyel yaniklik olmak iizere ii¢ hastalik
incelenmistir. Calismada, farkli bitkilerin enfekte yapraklarmin goriintiileri, cep telefonlar
veya dijital kameralar kullanilarak elde edilmistir. Kullanilan goriintii isleme algoritmalari,

bitki enfeksiyonunu veya hastaligin1 tanimlamak icin yaprak bolgesinin renk ozelliklerini
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kullanarak gelistirilmistir. Renk segmentasyonu i¢in K-means algoritmasi ve hastaliklarin
siniflandirilmast i¢in Gri Diizey Birlikte Olusum Matrisi (GLCM) kullanilmistir. Calisma
sonunda, hastaliklar1 tanimlama ve smiflandirmada %98.27'lik bir dogruluk oranina sahip
oldugu belirtilmistir. Arastiricilar, gelistirilen yontemin g¢iftgilere zaman ve isgiicii maliyeti
tasarrufu saglayabilecegini ve hastaliklarin erken asamada tespit edilmesine yardimci

olabilecegini vurgulamislardir.

Khojastehnazhand ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, kayisilarin gorsel ozelliklerine dayal
olarak smiflandirilmasi goriintii isleme tekniklerini kullanmislardir. Calismada, kayisilar
olgunlagsmamis, olgunlasmis ve asir1 olgunlasmis olmak iizere ii¢c olgunluk asamasina
ayrilmigtir. Ardindan, kayisilarin hacmi hesaplanmistir. Elde edilen goriintiiler, dnceden
gelistirilen otomatik bir algoritma kullanilarak islenmis, kirpilmig ve filtrelenmistir. Kayisi
goriintlilerinden ¢esitli 6zellikler ¢ikarilmis ve hacim hesaplanmistir. Yapilan istatistiksel
analizler sonucunda, olgunluk asamalar1 arasinda G, gri skala, L* ve b* ozelliklerine gore
anlamli farklar tespit edilmis ve renk ozelliklerine dayali olarak kayisilar1 %90.4 ve %92.3
hassasiyetinde siniflandirilmistir. Arastiricilar, algoritmanin kayisilarin goriintii 6zelliklerini

kullanarak meyveleri dogru sekilde siniflandirdigini raporlamislardir.

Veling (2019) yaptiklari galismada, mango bitkisinin goriintii isleme kullanilarak antraknoz,
kiilleme, siyah bantl1 ve kizil pas gibi dort hastaligin tespiti ve bu hastaliklara ¢6ziim saglanmasi
amaclanmistir. Calismada MATLAB R2013a kullanilmis ve daha 1yi bir kullanict deneyimi
icin ayn1 platformda Grafiksel Kullanic1 Arayiizii (GUI) olusturulmustur. Goriintiiler ¢iftciler
tarafindan 8 MP kamera ile elde edilmistir. Yapraklar, meyveler ve saplar, dijital kamera
kullanilarak saglikli ve hastalikli goriintiiler olarak yakalanmistir. Goriintli iyilestirme
amaciyla, 6zellikle kontrast iyilestirme i¢in "Imadjust" fonksiyonu kullanilmigtir. Kullanilan
ozellikler arasinda korelasyon, enerji, entropi, homojenlik, kiime belirginligi, kiime golgesi,
varyans ve farklilik bulunmaktadir. Siniflandirict olarak destek vektor makineleri
kullanilmigtir. Calisma sonunda yapilan testlerde Onerilen sistemin 92 6rnek iizerinde %90

dogruluk sagladigi bildirilmistir.

Singh (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, aycicegi yapraklarinda bes farkli hastalifin tespiti
amaciyla Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanilarak bir sistem
gelistirilmistir. Bu hastaliklar arasinda beyaz pas, bakteriyel yaprak lekesi, tiiylii kiif, kiilleme,
septoria yaprak yaniklig1 ve gilines pasi yer almaktadir. Calismada, dijital kamera veya benzeri

cihazlarla alinan yaprak goriintiileri ilizerinde segmentasyon ve siniflandirma islemleri
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gerceklestirilmistir. Goriintlilerin analizi i¢in ¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak
faydali ozellikler elde edilmistir. Calisma sonunda, kullanilan algoritmanin ortalama

siniflandirma dogrulugunun %98 oldugu raporlanmistir.

Uygun ve ark. (2020) ¢alismalarinda, iki noktali kirmizi 6riimecek akarinin (Tetranychus urticae
Koch) hiyar bitkisine verdigi zarar diizeyinin ve akar sayisindaki degisimlerin belirlemesi
amactyla goriintii isleme teknigini kullanmislardir. Bu amacla, kamera stabilitesini saglamak
icin METAZI adli yeni bir tarim platformu tasarlanmis ve imal edilmistir. Bu platform ile 5
hafta boyunca, haftalik olarak T. urticae ile bulasik 50 yapragin goriintiisii ¢ekilmis ve toplamda
250 goriintli elde edilmistir. Bu goriintiilerden 50'si rastgele segilerek MATLAB'In goriintii
isleme ara¢ kutusu kullanilarak islenmistir. T. urticae'nin neden oldugu hasarin belirlenmesinde
K-means kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir. Goriintii isleme sonuglari, uzman gézlemleriyle
karsilastirilmis ve hasarin 3.91 kok ortalama kare hatast (RMSE) ile tahmin edildigi
bulunmustur. Goriintii isleme ile uzman goézlemleri arasinda anlamli pozitif bir iliski
bulunmustur. Arastiricilar, bu yontemin seralarda T. urticae hasarini belirlemek i¢in uzman

gozlemi yerine basariyla kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Ihsan ve ark. (2020) ¢alismalarinda, piring bitkisinde bakteriyel yaprak yaniklig1 ve kahverengi
noktalar1 tespit etmek i¢in bir goriintli isleme yaklasimi kullanmiglardir. Calismada, 13MP
kameraya sahip bir akilli telefon ile ¢ekilen fotograflar test verisi olarak kullanilmistir. Egitim
verileri her hastalik i¢in 40, test verileri ise her hastalik i¢in 12 goriintiiden olusmaktadir. Piring
yapraklarmin goriintiileri, K-Means Kiimeleme algoritmasi ile segmentlere ayrildiktan sonra,
Gri Diizey Birlikte Olusum Matrisi (GLCM) kullanilarak doku ve sekil 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Ayrica metrik ve eksantriklik 6zellikleri hesaplanarak egitim veri tabanina eklenmistir. Test
verileri sisteme girildikten sonra, K-Means Kiimeleme ile segmentlere ayrilarak GLCM, metrik
ve eksantriklik ozellikleri ¢ikarilmistir. Egitim veri tabamiyla Oklid Uzakligi algoritmasi
kullanilarak karsilagtirmalar yapilmis ve tanimlama sonuglari elde edilmistir. Arastiricilar,
sistemin Onceki calismalara gore daha yliksek bir dogruluk diizeyine sahip oldugunu ve

0.007282214 Ortalama Kare Hata (MSE) degeriyle %100 dogruluk elde ettigini bildirmislerdir.

Incekara ve Selek (2020) yaptiklari g¢alismada, kiraz meyvelerinin boyutlarma gére
siiflandirilmast amaciyla goriintii isleme yontemlerini kullanmiglardir. Matlab R2013a
yazilimiyla meyvelerin goriintiileri ¢ekilmis ve kiigiik, orta ve biiyilk boy olarak
simiflandirilmigtir.  Kirazlar, iist liste gelmeden tek tek resmedilmis ve bu yoOntemle

simiflandirma basarisi %100 olarak elde edilmistir. Ancak, kirazlarin {ist iiste gelmesi
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durumunda smiflandirma bagarisinin diisebilecegi gozlemlenmistir. Arastiricilar, goriintii
isleme tekniklerinin kullanilmasiyla, kiraz meyvelerinin klasik siiflandirma yontemlerine
kiyasla uluslararas1 standartlara daha uygun bir sekilde siniflandirilmasinin iilke ekonomisine

daha fazla katki saglayabilecegini bildirmisglerdir.

Deng ve ark. (2020) ¢alismalarinda, ii¢ ana misir hastalig1 ve zararlis1 hakkinda etkili bilgiler
elde etmek amaciyla, goriintii isleme ve analizde temel bir teknoloji olan goriintii
segmentasyonunu kullanmislardir. Caligmada, misir bitkisinin kok, gévde ve yapraklarina ait
gorilintiiler toplanmistir. Toplanan goriintiiler, hastalik ve zararlilarin varligi, noktalarin boyutu
ve hastalikli kistmlarin konumu gibi ¢esitli kriterlere gore smiflandirilmistir. Ilk olarak,
goriintiiler gri tonlamaya doniistiiriilmiis ve bulanik kiimeleme ile AdaBoost algoritmasi
kullanilarak histogram analizi yapilmistir. Ardindan, esik segmentasyonu ve kenar tespiti ile
hastalikl1 bolgeler yeniden konumlandirilmistir. Son olarak, minimum yineleme Gauss yontemi
ve GrabCut algoritmasi ile analiz sonuglari elde edilmistir. Arastiricilar, dogrulugun ve zaman
verimliliginin biiylik Olglide arttigini ve goriintii toplu islemenin etkin bir sekilde

gerceklestirilebildigini raporlamislardir.

Gogece ve ark. (2021) calismalarinda, yapraklardaki hastalikli lekelerin tespiti icin temel
goriintii isleme tekniklerini kullanarak diisiik hesaplama yiikiine sahip orijinal bir algoritma
gelistirmislerdir. Calismanin performansini degerlendirmesi igin internetten temin edilen 35
farkli hastalikli yaprak kullanilmistir. Gelistirilen algoritma, renkli goriintiiniin kirmizi, yesil,
mavi kanallar1 ile gri seviyeli goriintiiden elde edilen standart sapma goriintiisiinden
faydalanilmistir. Elde edilen goriintiilerdeki leke bolgeleri, gelistirilen bir eleme mekanizmasi
ile tespit edilmistir. Algoritmanin test edilmesi i¢in karmasik arka plana sahip goriintiiler
kullanildig1 halde, leke tiirlinden bagimsiz olarak yapraktaki lekelerin biiylik Olclide tespit
edildigi gozlemlenmistir. Ozellikle beyaz yerine kahverengi lekelere sahip hastaliklarda
performansin daha iyi oldugu belirtilmistir. Ayrica, test goriintiilerinde ana yaprak arkasinda
bulanik bir sekilde goriinen yapraklardaki lekelerin dahi basarili bir sekilde tespit edildigi

vurgulanmstir.

Altas ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, bag yaprak uyuzu hasarmin tespit edilmesi amaciyla
goriintili isleme tekniklerini kullanmislardir. Calismada rastgele secilen 50 goriintii, MATLAB
caligma ortamina aktarilmistir. Goriintiiler, [*a*b* renk uzayimna doniistiiriilerek nesneler ve
arka plan renk bazli segmentasyon yontemi ile ayrilmistir. Goriintiiler ¢esitli faktorlere gore

boliinebilmektedir. Arastirmada, "a* b*" alaninda siiflandirilan renklere sahip goriintiilerde
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Oklid mesafesi kullanilarak lekeli piksellerin ("a*" ve "b*" degerleri ile tasinan renkler)
kiimelenmesi amaciyla K-means kiimeleme yontemi uygulanmistir. Bu yontemle lekeli
pikseller etkin bir sekilde tespit edilip siniflandirilmistir. Calismanin sonunda, bag yaprak
uyuzu lekelerinin basarili bir sekilde tespit edilip hasar seviyeleri belirtilmistir. Arastiricilar, bu

gorilintii isleme yonteminin diisiik maliyetli, hizl1 ve basarili sonuglar verdigini bildirmislerdir.

Ozguven ve Altas (2022) ¢alismalarinda, hiyar bitkisinde kiif hastaliginin neden oldugu zararin
diizeyini belirlemek amaciyla goriintii isleme algoritmalar1 kullanmiglardir. Calismada, enfekte
olmus 50 bitki goriintiisii rastgele se¢ilmis ve MATLAB'n goriintii isleme ara¢ kutusu modiilii
kullanilarak gelistirilen goriintii isleme algoritmasiyla islenmistir. Daha sonra, goriintii isleme
algoritmasindan elde edilen sonuglar uzman degerlendirmeleriyle karsilastirilmistir. Caligma
sonunda goriintii isleme yontemi, hastalik seviyelerini 1.90 RMSE ve Theil Ull'si 0.0312 ile
tahmin etmistir. Ayrica verilerin normallik varsayimini test etmek i¢in Kolmogorov-Smirnov
testi uygulanmis ve test sonuclart normal dagilim gdstermistir (p > 0,05). Belirleme katsayisi
(R?=10.995, p <0.01) ve Pearson korelasyon katsayist (r = 0.997, p < 0.01), goriintii isleme ile
uzman degerlendirmeleri arasinda anlamli pozitif bir iliski oldugu belirtilmistir. Arastiricilar,
mevcut goriintii isleme algoritmasinin hiyar bitkisinde kiif hastaliginin teshisinde uzman

degerlendirmesi yerine bagartyla kullanilabilecegini bildirmislerdir.

Hosseini ve ark. (2023) calismalarinda, hiyar bitkisi seralarinda kiilleme ve antraknoz mantar
hastaliklarinin en fazla zarar1 vermesi iizerine goriintii isleme teknigi ve yapay sinir agina dayali
bir yontem gelistirmislerdir. Calismada analiz i¢in saglikli ve hastalikli yapraklari iceren 150
hiyar yapragi goriintlisii kullanilmistir. Kullanilan yontem, segmentasyon, hasarli kisimlarmn
yapraktan ayrilmast ve hastalik tipinin smiflandirilmast olmak {iizere {i¢ bdliimden
olugmaktadir. Renk ve doku 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra, hata diflizyon sonrasi 6grenme
algoritmasina sahip ¢ok katmanli bir algilayici sinir ag1 kullanilarak farkli gériintii siniflar ayirt
edilmistir. Sinir ag1, Geri Yayilim (BP) algoritmas: ve Lovenerg Marquart (LM) fonksiyon
egitimini kullanarak bitki hastaliklarint 6 saniyede 9%99.95 dogrulukla teshis edip
smiflandirmigtir.  Arastiricilar, kullanilan algoritmalarin, bitki hastaliklarinin  test  ve
analizlerinin gelistirilmesinde, yapilandirilmasinda veya seralarda kontrol ve izleme sistemleri

olarak etkili olabilecegini vurgulamislardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Materyal
3.1.1. Arastirma alanlan

Calisma kapsaminda, kayisi, kiraz ve seftali agaglarindaki hastalik hasar1 goriintiilerinin elde
edilmesi amaciyla Tokat, Yozgat, Kayseri, Malatya ve Ankara illerinde arastirmalar
yapilmustir. Arastirma yapilan alanlarin bulundugu iller Sekil 13’de verilmistir. Sekil 14°de ise,
goriintiilerin elde edildigi Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma
Merkezi meyve bahgelerine ait gorsel sunulmustur. Asagida siralanan illerden hastalik hasari
gorilintiileri alinmistir:

> Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma Merkezi meyve
bahgeleri
Tokat Pazar ilgesi Erkilet kdyii
Yozgat Merkez
Kayseri Kocasinan ilgesi

Malatya merkez, Dogansehir ilgesi ve Darende ilgesi Yenikoy

YV V. V V V

Ankara Kahramankazan ilcesi

Sekil 13. Arastirma yapilan iller
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Sekil 14. Tokat Gazosanpga Universitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma Merkezi

meyve bahgeleri

3.1.2. Caliymada degerlendirilen yaprak delen hastalig

Hastalik, sert ¢ekirdekli meyve yetistiriciliginin yogun oldugu bolgelerde sik¢a karsilasilan bir
durumdur. Yaprak delen hastaligi, seftali, nektarin, kiraz, visne, kayisi, erik ve badem
agaclarinda zarar verebilmektedir. Bu ¢alisma, kayisi, kiraz ve seftali agaclarinda yapilmistir.
Degerlendirilen hastaligin belirtileri, kayis1 meyve ve yapragi ile kiraz ve seftali yapraklarinda

Sekil 15'de gosterilmistir.

a | b C | .

Sekil 15. Calismada degerlendirilen yaprak delen hastaligi (a: kayis1t meyvesi, b: kayisi

meyvesi, c¢: kiraz yapragi, d: seftali yapragi
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3.1.3. Cahismada kullamilan cihazlar

Calismada degerlendirilen yaprak delen hastaliginin goriintiilerini elde etmek i¢in GoPro Hero
7 Black model kamera ve iPhone 11 akilli telefon kullanilmistir (Sekil 16). GoPro Hero 7 Black
kameranin 6zellikleri Cizelge 2'de, akilli telefonun Ozellikleri Cizelge 3'de ve calismada

kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri ise Cizelge 4'de verilmistir.

Sekil 16. GoPro Hero 7 Black ve iPhone 11

Cizelge 2. GoPro Hero 7 Black kameranin teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik
Gériintii Islemcisi GoPro GP1
Sensor Tipi CMOS
Etkin Piksel 12 MP
Azami Coziintirlik 4 000%3 000
GoOriinti Orani 4:3
Sensor Formati 12 MB

Sensor Boyutu (Genislik) 6.17 mm
Sensor Boyutu (Uzunluk) 4.62 mm

En Diisiik ISO 100

En Yiiksek ISO 6 400
GPS (Konum) 6zelligi Mevcut
Optik Imaj Sabitleme Mevcut

Cizelge 3. Kullanilan akilli telefonun teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik
Isletim Sistemi (O
Islemci Tiirii Apple A13 Bionic
Ekran Boyutu 6.ling
Islemci Hizi 2.6 GHz

Islemci Cekirdek Sayis1 6
Ekran Cozilintirligi 828x1 792 (HD+) Piksel

Etkin Piksel 12 MP
Video Coziiniirligii 3840x2 160
Odak Uzakhig 26 mm

Kamera Sensér Boyutu  1/2.55 ing
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Cizelge 4. Calismada kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik
Islem iireticisi DELL
Islemci tipi 8.Nesil Intel Core i5
Islemci hiz1 3.40 GHz
Ram (sistem bellegi 8 GB
SSD Kapasitesi: 128 GB 128 GB
Ekran Kart1 4 GB AMD Radeon (TM) 520

3.1.4. MATLAB

Gorlintli isleme yazilimi olarak MATLAB kullanilmigtir. MATLAB, sayisal hesaplama ve
dordiincii nesil bir programlama dilidir. Matris islemleri, fonksiyonlar, veri gorsellestirmesi,
algoritmalarin uygulanmasi, kullanici arayiizleri olusturma ve diger dillerle etkilesim gibi
bir¢ok islevi desteklemektedir. MATLAB, C, C++, Java ve Fortran gibi dillerle uyumludur.
MATLAB'm dijital goriintii isleme alanindaki giicii, ¢ok boyutlu dizilerin islenmesi i¢in genis
bir islev koleksiyonunu icermektedir. Goriintii isleme, MATLAB'1n Image Processing Toolbox
modili  kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu modiil, MATLAB'm sayisal bilgi islem
kapasitesini artiran bir dizi fonksiyon icermektedir. MATLAB dilinin ifade giiciiyle birlikte,
goriintii isleme operasyonlarmin net ve kompakt bir sekilde yazilmasini saglamaktadir. Bu da

goriintii isleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in ideal bir yazilim prototipleme ortami sunmaktadir.
3.1.5. SPSS istatistik Program

SPSS bilgisayar programi (Statistical Package for the Social Sciences), istatistiksel analizler
i¢in kullanilan bir arag olup bir¢ok veri operasyonunu ve istatistiksel islemi desteklemektedir.

Bazi temel 6zellikleri sunlardir:

» Tanimlayict istatistik: "Cross Tabulation (karsilikli tabiilasyon)"; "'Frequencies
frekanslar”; "Descriptives (tanimlayicilar)"; "Explore (arastirma)"; "Descriptive

Ratio Istatistics (tanimlayiciya oran istatistikleri),

> Iki degiskenli istatistik: "Means (ortalamalar)", "t-testi", varyant Analizi, korelasyon

(iki degiskenli, kismi, uzakliklar); parametrik olmayan sinamalar,
» Sayisal sonuglarin tahmin edilmesi: Dogrusal regresyon,

» Gruplan tespit etmek i¢in tahminler: Faktor analizi, kiimelesme analizi (iki-

basamakli, K-ortalamalar, hiyerarsik), Diskriminant analizi,
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SPSS, bir grafik araylize sahiptir. Kullanicilar agilir meniiler ve grafiksel araglar araciligiyla
islemleri kolayca gergeklestirebilmektedir. Ayrica, kullanicilar kendi amaglart dogrultusunda

programi yonlendirmek i¢in makro dilleri kullanabilmektedir.
3.2. Yontem
3.2.1. Hastaligin uzman tarafindan tespit edilmesi

Yaprak delen hastaligi, bitki koruma uzmanlar tarafindan yapilan yerinde gozlemlerle tespit
edilmektedir. Uzmanlar tarafindan, gézlem sirasinda Sekil 17 ve Sekil 18’de verilen yaprak
delen hastaliginin yaprak ve meyve gorsel skalasi kullanilarak, hastaligin siddetine bagl olarak
goriilen Oli alanlar tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu skalalar goz 6niinde bulundurularak
yapraklarin ve meyvelerin hastalik durumu belirlenmekte ve varsa hastaligin hangi evrede
oldugu tespit edilmeye calisilmaktadir. Uzmanlar, yaprak tizerindeki 6lii alanin yaprak alanina
oranini ve meyve iizerindeki 6lii alanin meyve alanina oranini kullanarak hastaligin yayilimini
belirlemeye c¢aligmaktadir. Ancak, yapilan gozlemler uzmanlar arasinda farklilik
gosterebilmektedir. Bu ¢alismada, GoPro Hero 7 Black model kamerasi ve iPhone 11 akilli
telefon kullanilarak alinan goriintiiler, gelistirilen goriintii isleme algoritmalariyla islenerek

hastalikl1 alanlar tespit edilmistir.

[— Yaprak Hasari ‘-

Sekil 17. Yaprak delen hastaliginin yaprak gorsel skala



Meyve Hasari

!!‘!!!!‘

eseH anlapy

Sekil 18. Yaprak delen hastahglnln meyve gorsel skala

3.2.2. Goriintiilerin toplanmasi

Sert ¢ekirdekli meyvelerde yaprak delen hastalik, genellikle Mart ile Eyliil arasindaki sicak ve
nemli donemlerde ortaya ¢ikmaktadir. Hava kosullart ve yetistirme yontemleri gibi faktorler
hastaligin yayilma zamanini etkileyebilmektedir. Ozellikle bitkilerin yeni biiyiime doneminde
ve meyve olgunlagma siirecinde hastaligin belirtileri daha belirgin olabilmektedir. Hastalik, sert
cekirdekli meyvelerin yetistirildigi tim bolgelerde goriilebilmektedir. Sert ¢ekirdekli meyve
agaclarinin yaprak, meyve, tomurcuk ve geng dallari izerinde belirti olugturmaktadir. Calisma,
hastaligin en yogun goriildiigii zaman ve farkli gelisim diizeylerini dikkate alarak, cogunlukla
Tokat kosullarinda gerceklestirilmis olup, ardindan Yozgat, Kayseri, Malatya ve Ankara'da
kayisi, kiraz ve seftali agaclarindan yaprak ve meyve fotograflart ¢ekilmistir (Cizelge 5).
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Cizelge 5. Goriintiilerin alinmasiyla ilgili bilgiler

Yaprak Delen Hastalhig1

Kayist Kayist Kiraz Seftali Toplam goriintii
Iller (meyve) (yaprak) sayis1
18.06.2022 | 21.06.2022
Tokat 30.06.2022 | 30.06.2022 | 30.06.2022 | 30.06.2022 180
26.06.2022 | 03.07.2022
10.07.2022
Yozgat 10.07.2022 27.04.2024 - - 60
Kayseri 13.07.2023 | 21.07.2022 - - 60
Malatya 21.07.2022 | 14.07.2022 - - 60
Ankara - - 06.06.2023 | 06.06.2023 40
Toplam goriintii 100 100 100 100
sayisl

Kayis1 agaglarindan hem yaprak hem de meyve, kiraz ve seftali agaglarindan ise sadece yaprak

goriintiileri alinmigtir (Sekil 19). Calismada akilli telefon kullanilarak 3 024 x 4 032 piksel

¢oziiniirliikte 300 adet goriintii ve GoPro Hero Black 7 kamera kullanilarak 4 000 x 3 000 piksel

coziintirliikte 100 adet goriintli olmak iizere toplam 400 goriintli elde edilmistir. Goriintiiler

farkli dogal aydinlanma kosullarinda temin edilerek, goriintii isleme basarisinin arttirilmasina

katki saglanmistir.

)
Sekil 19. Goriintiiler

3.2.3. Goriintiilerin diizenlenmesi

in toplanmast

Alman goriintiiler bilgisayara aktarilip her bir meyve agaci tiirli i¢in ayr1 ayri dosyalanarak

diizenlenmistir. Kayis1 yapraklar1 ve meyveleri i¢in ayr1 klasor, kiraz ve seftali icin ise her biri




ayri1 bir klasor olusturulmustur. Calismada kullanilan goriintii sayilar1 Cizelge 6'da verilmistir.
Cizelgede gosterildigi gibi, her bir klasérde bulunan en az 100 goriintii igerisinden hastaligin
farkli gelisim diizeylerini gosteren 50 adet goriintii rastgele se¢ilmistir. Toplamda 200 adet

gorlintii islenmistir.

Cizelge 6. Goriintii sayilar

Goriintii Sayisi1 (Adet)
Kayisi Kiraz Seftali
Yaprak 50 50 50
Meyve 50 - -
Toplam 200

3.2.4. Yaprak delen hastahginin hasar diizeyinin belirlenmesi

Yaprak delen hastalig1 yaprak ve meyve kisimlarinda farkli diizeyde zarar olusturmaktadir.
Yapraklarda 6nce kahverengi ve kizil lekelenmeler goriilmektedir. Ardindan bu lekeler yerini
delinme seklinde dokiilmelere birakmaktadir. Meyve kisminda olusturdugu hasar ise sadece
lekelenme seklinde gerceklesmektedir. Calisma kapsaminda bu hasarlarin siddet tespitlerinin

hesaplanmasi i¢in farkli goriintli isleme yontemleri uygulanmistir. Bu islemler Sekil 20°de

bulunan diyagramda ve alt bagliklar halinde detaylandirilmistir.

O v

Renk uzay dontsimii
(sRGB -> Lab)

g

Onisleme

ab kanallarinin
ayrilmasi

o
M
Verinin
sekillendirilmesi
ve kiigiiltiilmesi

\  (Ornekleme)

1§

%

Gorintulerin

yiiklenmesi ve
okunmasi

K-means+ Gaussian
Mixture Models (GMM) ile
kiimeleme

Kiime gorintiilerinin

ayrilmasi ve gosterilmesi
(3x3) /

Orijinal ve segment edilmis
gorintilerin gosterilmesi

Sekil 20. Goriintii isleme diyagrami
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Hastalikli ve saglikli
bolgelerin ayrilmasi

Piksel sayimi ve

hastalik yiizdesinin
hesaplanmasi




On isleme

Calismada goriintiiler arazi sartlarinda elde edildiginden karmasik arka plana sahiptir. Bu
nedenden dolayr goriintiiler iizerinde otomatik arka plan kaldirma islemi uygulanmistir.
Hastaligin yapraklarda delinme tiirlinde olusturdugu hasarlarda ilk olarak Sekil 2la’da
gortldiigii gibi delik tespiti ve piksel saydirmalar1 “bwconncomp” komutu ile yapilmustir.
Ancak Sekil 21b’ de kirmizi halkalar igerisinde gosterilen yirtik alanlar delik olarak
saydirilamamigtir. Bu nedenden dolay1r yapraklarin kenar kisimlarma sinirlar ¢izdirilerek

“imfill” komutu ile 0 ve 1 degerine sahip siyah-beyaz pikseller haricinde otomatik renkli piksel

\

doldurma islemi gergeklestirilmistir.

b)

/

Sekil 21. On isleme &rnegi, a) delik saydirma ve b) delik ve yirtik alan doldurma

Gorinti okuma ve doniistiirme

Almman goriintiiler, MATLAB programinin ¢alisma alanina “imread” komutu kullanilarak
tanimlanmistir. Giris goriintiileri PNG formatinda RGB (Red, Green, Blue) goriintiileri olarak
alinmistir. RGB goriintiileri, parlakliktan kaynaklanan goriintii bozulmalarini sinirlandirmak
amaciyla “makecform” ve “applycform” komutlar1 kullanilarak Lab* renk uzaymna
dontstiirilmiistiir. Lab* renk uzayi, ii¢ bilesenden olusmaktadir: ‘L*’ parlaklik katmani, ‘a*’
renklerin kirmizi-yesil eksende nereye diistiigiinii gosteren kromatiklik katmani ve ‘b*’ rengin
mavi-sar1 eksende nereye diistiiglinii gosteren kromatiklik katmanidir. Renk bilgisinin timii
‘a*’ ve ‘b*’ katmanlarinda bulundugundan, hastalik bilgisi de Lab* renk uzayindaki bu iki
kanalda saklanmaktadir. Ayrica kiimeleme isleminin daha hizli yapilabilmesi i¢in verinin

%]10'unu rastgele Orneklemek icin algoritmada “sample rate” belirlenmistir. Ardindan
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“randperm” fonksiyonu ile ab matrisindeki satirlarin rastgele permiitasyonunu olusturulmus ve
bu permiitasyondan %10 oraninda rastgele indeks se¢ilmistir. Bu indeksler “sample idx” adinin

verildigi degiskende saklanmustir.

Renk tabanli kiimeleme ve segmentasyon

K-means

Kiimeleme, nesneleri gruplarina ayirmanin bir yoludur. K-Means kiimeleme, bir veri noktasi
kiimesinin 6zelliklerini 6grenmekte ve benzer 6zelliklere sahip verileri temsil eden kiimeler
olarak adlandirilan boéliimler olusturmaktadir (Tan ve ark., 2006). K-means kiimeleme, her
nesneyi uzaydaki bir konuma sahip olarak degerlendirmekte ve verileri birbirinden bagimsiz
kiimelere  ayirmaktadir. Her gozlemi, atadigi  kiimenin dizinini  dondiirerek
gerceklestirmektedir. K-means, hiyerarsik kiimelemeden farkli olarak, gergcek gozlemler
iizerinde caligmakta ve tek bir kiime diizeyi olusturmaktadir. K-means algoritmasi, her kiime
icindeki nesnelerin birbirine yakin, diger kiimelerden ise uzak olmasini saglamaya
caligmaktadir. Bu siiregte, boliinecek kiimelerin sayisini ve iki nesnenin birbirine ne kadar yakin

oldugunu belirlemek i¢in bir mesafe metrigi belirtilmesi gerekmektedir.
Gaussian mixture models (GMM)

GMM, veri ve model arasindaki uyumu optimize etmek i¢in olasiliksal bir yaklagim kullanan
ve birden fazla Gaussian dagilim fonksiyonuna dayali bir popiiler bir kiimeleme teknigidir
(Kasa ve Rajan, 2023; Weber ve ark., 2022). GMM, veri setini daha detayl1 ve esnek bir sekilde
modellemek ve kiimelemeyi daha hassas bir sekilde gerceklestirmek igin kullanilmaktadir.
Ayrica bu model veri setinin daha sofistike bir sekilde analiz edilmesini saglamaktadir.
GMM'nin diyagonal kovaryans matrisi kullanilarak her bir kiimenin varyanslar1 hesaplanmakta
ve bu sayede daha esnek bir kiimeleme saglanmaktadir. K-Means, basit ve hizli bir kiimeleme
yontemidir. Gaussian Karisim Modelleri (GMM) ise karmasik desenleri kesfedebilmekte ve
bunlar1 veri kiimesi i¢indeki gercek desenlerin yakin temsilleri olan tutarli, homojen bilesenlere

ayirabilmektedir (Patel ve Kushwaha, 2020).

Calismada, hem K-means hem de Gaussian Mixture Model (GMM) kiimeleme yontemlerinin
birlesimini igeren goriintii isleme algoritmasi gelistirilmistir. Bu iki asamali kiimeleme
yaklagimi, K-means'in hizli ve basit dogasint GMM'nin esnekligi ve dogrulugu ile

birlestirmektedir. Ilk adimda, K-means algoritmas: kullanilarak renk uzayndaki (a*, b*
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bilesenleri) 6rneklenmis pikseller tizerinde baslangi¢ kiimeleri belirlenmistir. Olusturulan K-
means baslangi¢ kiimeleri GMM igin baslangi¢ noktalarini belirlemek amaciyla kullanilmistir.
K-means algoritmasi, veriyi hizl1 ve basit bir sekilde 6n kiimelere ayirarak baglangi¢ noktalarini
belirlemektedir. Ardindan, bu baslangi¢ noktalart GMM algoritmasina aktarilmistir. GMM, veri
setini daha detayli ve esnek bir sekilde modellemek i¢in bu baslangic kiimeleri
kullanilmaktadir. GMM algoritmasinda “statset” fonksiyonu ile modelin kiimeleme iterasyon
say1s1 500 olarak ayarlanmigtir. Ayrica modelin kovaryans tipi diyagonal olarak belirlenmis ve
diizenleme degeri 0.01 olarak ayarlanmistir. Tiim bu asamalardan sonra goriintii Sekil 22°de
gosterildigi gibi gorintiideki farkli renk bdlgeleri ayrintili bir sekilde segment edilmistir.

Ardindan veri renk yakinliklarina gére GMM tarafindan 9 kiimeye boliinmiistiir (Sekil 23).

Segment Edilmis Goriintii - GMM

Orijinal Goriintii

Sekil 22. Ornek kiimeleme sonras1 segment edilmis goriintii
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Kiime 4 Kiime § Kiime 6

Kiime 7 Kiime 9

Sekil 23. Kiimeleme sonucu olusan goriintiiler

Yaprak ve meyve tizerindeki hastalik hasar siddeti hesabi

Segmentasyon ve kiimeleme islemlerinin tamamlanmasinin ardindan, istenen kiimeler
hastalikli ve saglikli kiimelerin segimleri yapilarak 9 kiimeye ayrilan goriintiiler Sekil 24’°de
verildigi gibi 2 goriintii haline getirilmistir. Son olarak olusturulan 2 goriintiideki 0-1 degerine
sahip siyah ve beyaz pikseller haricindeki hastalikli bolge ve tiim renkli pikseller saydirilmistir.

Bu dogrultuda hastalik hasarinin hesaplanmasi i¢in asagidaki Esitlik 1.1 olusturulmustur.

Hastalikl1 Bolge Piksel Sayisi
& Y2 % 100 (1.1)

Hastalikli Alan Yiizdesi = Toplam Piksel Sayis:
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Hastalkli Bolge Saglikli Bolge

Sekil 24. Hastalikl1 ve saglikli bolgelerin ayr1 ayri gorsellestirilmesi

Bu asamaya kadar, Sekil 25'de gosterildigi gibi, veri toplama, 6n isleme ve algoritma gelistirme
asamasina kadar olan siire¢ler tamamlanmistir. Bu asamadan sonra ise, gelistirilen algoritma ve
belirlenen yontemler dogrultusunda goriintiilerin islenmesi, hastalik hasarinin belirlenmesi ve

uzman gozlem degerleriyle istatistiksel karsilagtirmalar yapilmistir.

Onisleme

‘., et . Hastalik hasar siddeti

T hesaplamasi
Veri edinimi

Sekil 25. Genel akis diyagrami
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3.2.5. istatistiksel analiz

Kok ortalama kare hatas1 (RMSE), genellikle bir model veya tahminci tarafindan tahmin edilen
degerler ile gozlemlenen degerler arasindaki farklari 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. RMSE, bir
veri kiimesindeki hatalarin karelerinin toplaminin veri sayisina bdliinmesi ve boliimiin

karekokiiniin alinmasiyla hesaplanmaktadir (Willmott ve Matsuura, 2005).
RMSE = [$,(x — x')2/ n]"/2 (1.2)

Burada, RMSE denklemi, x ger¢ek deger, x' tahmin edilen deger ve n veri sayisini ifade
etmektedir. RMSE denkleminde hatalarin kareleri alindigindan veri setindeki biiytlik hatalarin
ortalamaya etkisi de biiyliktiir. Bu da biiyiik hatalarin 6l¢iimiin tamami tizerindeki etkisinin
belirlenmesine olanak saglamaktadir (Chai ve Draxler 2014). RMSE degeri yaygin olarak
modellerin tahmininin degerlendirme kriteri olarak kullanilmakta ve genellikle <%10 olmasi

beklenmektedir (Lee, 2014).

Theil'in UII Istatistigi ise tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki fark: 6lgmek igin
kullanilmakta ve 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Daha diisiik degerler, modelin daha iyi
performans gosterdigini, yani tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugunu
gostermektedir (Bliem, 1973).

[ZI,(Pi—A))?]1/?

UIl =U = [Z?=1Ai2]1/2

(1.3)
Burada, Theil'in Ull esitliginde, Pi = tahmini deger, Ai = gozlem degeri ve n = toplam veri

sayisini ifade etmektedir.

Calismada, goriintii isleme yontemi ile elde edilen degerler, bitki koruma uzmaninin gézlem
degerleri ile karsilastirillmistir. Veri analizi, SPSS yaziliminin SPSS 21 versiyonu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ilk olarak, elde edilen verilerin dagilimi Kolmogorov-Smirnov testi ile
normallik analizi yapilarak degerlendirilmistir. Daha sonra, goriintii isleme sonuglari ile uzman
gorlisleri arasindaki regresyon katsayisi ve pearson korelasyon katsayisi testleri yapilarak,
gozlemlenen ve goriintli islemeyle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir fark olup
olmadigi incelenmistir. Son olarak, calismada gelistirilen goriintii isleme algoritmasinin

performansi RMSE ve Theil UlI istatistikleri ile degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR

Calisma kapsaminda 3 farkli bitki tlirlinde yaprak ve meyve kisimlari islenerek deneyler
gerceklestirilmistir. Calisma alanlarinda elde edilen ve goriinti islemesi yapilan 200
goriintiiden 20 adet goriintli 6rnek olarak verilmistir. Gelistirilen goriintii isleme algoritmasi ile

bu fotograflar, her bitkiye 6zel alt basliklar altinda ayr1 ayr1 verilmistir.
4.1. Kayis1 yaprak sonuclari

Sekil 26’da yaprak delen hastaliinin kayisi yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %3 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %2.66 olarak tespit edilmistir. Bu sonuglara gore goriintii islemenin daha hassas

sonuclar verdigi goriilmektedir.

Sekil 26. Kayis1 yaprak-1, (a: orijinal goriintii, b: hastalikl1 bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 27°de yaprak delen hastaliginin kayist yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %5 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %4.25 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesi ile goriintii isleme

sonugclari birbirine yakin degerler oldugu goriilmektedir.

Sekil 27. Kayist yaprak-2, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)
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Sekil 28’de yaprak delen hastaliginin kayis1 yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %10 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %7.28 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin hassasiyetinin goriintii

isleme hassasiyetinde olmadigi goriilmektedir.

Sekil 28. Kayis1 yaprak-3, (a: orijinal goriintii, b: hastalikl1 bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 29°’da yaprak delen hastaliginin kayisi yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %10 olarak belirlenmigtir. Olusan bu hasar yapilan goriintli isleme
sonucunda ise %13.21 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin goriintii isleme ile

elde edilen degere yakin tam sayilar oldugu goriilmektedir.

a b c

Sekil 29. Kayis1 yaprak-4, (a: orijinal goriintii, b: hastalikl1 bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 30°da yaprak delen hastaliginin kayisi yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %35 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintli isleme
sonucunda ise %37.85 olarak tespit edilmistir. Sonuglarin birbirine yakin degerler oldugu ve

goriintii 15leme ile daha hassas sonuclar elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 30. Kayis1 yaprak-5, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)
4.2. Kayis1 meyve sonuclari

Sekil 31’de yaprak delen hastaliginin kayisi meyvesinde olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %5 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %6.38 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin goriintii isleme ile elde

edilen degere yakin tam sayilar oldugu goriilmektedir.

a

Sekil 31. Kayist meyve-1, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 32’de yaprak delen hastaliginin kayisi meyvesinde olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %30 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintl isleme
sonucunda ise %30.70 olarak tespit edilmistir. Sonuglarin birbirine ¢cok yakin degerler oldugu

ve gorlintii isleme ile daha hassas sonug elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 32. Kayist meyve-2, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 33’de yaprak delen hastaliginin kayisi meyvesinde olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %60 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %60.73 olarak tespit edilmistir. Sonuglarin birbirine ¢ok yakin degerler oldugu
ve goriintii isleme ile elde edilen sonuglardaki hassasiyetin uzman degerlendirmesi ile

belirlenemeyecegi goriilmektedir.

Sekil 33. Kayis1 meyve-3, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 34’de yaprak delen hastaliginin kayist meyvesinde olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %85 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintli isleme
sonucunda ise %87.58 olarak tespit edilmistir. Elde edilen sonuglara gore goriintii islemenin

daha hassas sonuclar verdigi goriilmektedir.

Sekil 34. Kayis1 meyve-4, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c¢: saglikli bolge)
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Sekil 35’de yaprak delen hastaliginin kayisi meyvesinde olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %95 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %90.02 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin hassasiyetinin

gorilintii isleme hassasiyetinde olmadigi goriilmektedir.

Sekil 35. Kayis1 meyve-5, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c¢: saglikli bolge)
4.3. Kiraz sonuglari

Sekil 36’da yaprak delen hastaliginin kiraz yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %3 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %4.87 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin goriintii isleme ile elde

edilen degere yakin tam sayilar oldugu goriilmektedir.

Sekil 36. Kiraz yaprak-1, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 37’de yaprak delen hastaliginin kiraz yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %5 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %4.12 olarak tespit edilmistir. Bu sonuglara gore goriintii islemenin daha hassas

sonuclar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 37. Kiraz yaprak-2, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 38’de yaprak delen hastaliginin kiraz yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %9 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %7.63 olarak tespit edilmistir. Sonuglar birbirine ¢ok yakin degerlerdir. Goriintii
isleme ile elde edilen sonuglardaki hassasiyetin uzman degerlendirmesi ile belirlenemeyecegi

goriilmektedir.

Sekil 38. Kiraz yaprak-3, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 39’da yaprak delen hastaliginin kiraz yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %15 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme

sonucunda ise %12.15 olarak tespit edilmistir. Sonuglar birbirine yakin degerlerdir.

a b C

Sekil 39. Kiraz yaprak-4, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)
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Sekil 40’da yaprak delen hastaliginin kiraz yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %30 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %26.25 olarak tespit edilmistir. Goriintii isleme sonuglarindaki hassasiyet uzman

degerlendirmesine gore daha fazladir.

Sekil 40. Kiraz yaprak-5, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)
4.4. Seftali sonuclar

Sekil 41’da yaprak delen hastaligmin seftali yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %5 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %5.59 olarak tespit edilmistir. Goriintii isleme ile elde edilen sonuglardaki

hassasiyete uzman degerlendirmesi ile ulagilmasinin zor oldugu goriilmektedir.

a b c

Sekil 41. Seftali yaprak-1, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 42°de yaprak delen hastaligimin seftali yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %15 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %13.51 olarak tespit edilmistir. Sonuglarin birbirine yakin degerler oldugu ve

goriintii isleme ile daha hassas sonug elde edildigi gortilmektedir.
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Sekil 42. Seftali yaprak-2, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 43’de yaprak delen hastaliginin seftali yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %10 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %9.83 olarak tespit edilmistir. Sonuglarin birbirine ¢ok yakin degerler oldugu ve

uzman degerlendirmesi ile bu hassasiyette sonug elde edilmesinin zor oldugu goriilmektedir.

a b c

Sekil 43. Seftali yaprak-3, (a: orijinal goriintii, b: hastalikl1 bolge ve c: saglikli bolge)

Sekil 44’de yaprak delen hastaligimin seftali yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %20 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintli isleme
sonucunda ise %18.77 olarak tespit edilmistir. Sonuglar1 benzer sekilde yakin degerler oldugu

goriilmektedir.

Sekil 44. Seftali yaprak-4, (a: orijinal goriintii, b: hastalikli bolge ve c: saglikli bolge)
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Sekil 45’de yaprak delen hastaliginin seftali yapraginda olusturdugu hasar, uzman
degerlendirmesine gore %30 olarak belirlenmistir. Olusan bu hasar yapilan goriintii isleme
sonucunda ise %26.93 olarak tespit edilmistir. Uzman degerlendirmesinin goriintii isleme ile

elde edilen degere yakin tam sayilar oldugu goériilmektedir.

Sekil 45. Seftali yaprak-5, (a: orijinal goriintii, b: hastalikl1 bolge ve c: saglikli bolge)
4.5, Istatiksel analiz sonuclar

Verilerin normallik varsayimi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal
dagilim gosterdigi tespit edilmistir (p>0.05). Goriintii Isleme sonuglar1 ile uzman
degerlendirmeleri arasindaki regresyon katsayis1 (R? =0.941, p<0.01) ve pearson korelasyon
katsayist ise (r=0.970, p<0.01) olarak bulunmustur (Sekil 46). Paired sample t-testi sonuglarina
gore, 0.00 olan P degeri 0.05'ten kiigiiktiir, bu da bos hipotezin reddedildigi anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla testin sonucu, gozlemlenen ve goriintii islemeyle tahmin edilen
degerler arasinda anlamli bir fark oldugu belirlenmistir. Gorlintii isleme yontemi hastalik

seviyelerini 3.42 RMSE ve Theil Ull'si 0.2764 ile tahmin edilmistir.
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Sekil 46. Edinilen goriintiilerdeki yaprak delen hastaliginin siddetinin kayis1 yaprak i¢in

gbzlem ve goriintii isleme arasindaki iliski

Verilerin normallik varsayimi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal
dagilm gosterdigi tespit edilmistir (p>0.05). Goriintii Isleme sonuglari ile uzman
degerlendirmeleri arasindaki regresyon katsayis1 (R? =0.992, p<0.01) ve pearson korelasyon
katsayist ise (r = 0.996, p<0.01) olarak bulunmustur (Sekil 47).
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Sekil 47. Edinilen goriintiilerdeki yaprak delen hastaliginin siddetinin kayis1 meyve igin
gbzlem ve goriintii isleme arasindaki iliski

Paired sample t-testi sonuglarina gore, 0.03 olan P degeri 0.05'ten kiigiiktiir. Bu da bos hipotezin

reddedildigi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla testin sonucu, gozlemlenen ve goriintii
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islemeyle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir fark oldugu belirlenmistir. Goriintii

isleme yontemi hastalik seviyeleri 2.73 RMSE ve Theil Ull'si 0.0600 ile tahmin edilmistir.

Verilerin normallik varsayimi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal
dagilim gosterdigi tespit edilmistir (p>0.05). Goriintii Isleme sonuglar1 ile uzman goriisleri
arasindaki regresyon katsayis1 (R? =0.914, p<0.01) ve pearson korelasyon katsayisi ise (r =

0.956, p<0.01) olarak bulunmustur (Sekil 48).
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Sekil 48. Edinilen goriintiilerdeki yaprak delen hastaliginin siddetinin kiraz i¢in gozlem ve
goriintii isleme arasindaki iliski

Paired sample t-testi sonuglaria gore, 0.00 olan P degeri 0.05'ten kiigiiktiir. Bu da bos hipotezin
reddedildigi anlammna gelmektedir. Dolayisiyla testin sonucu, gozlemlenen ve goriintii
islemeyle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir fark oldugu kanitlanmistir. Goriintii

isleme yontemi hastalik seviyelerini 2.64 RMSE ve Theil Ull'si 0.2881 ile tahmin etmistir.

Verilerin normallik varsayimi i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal
dagilim gosterdigi tespit edilmistir (p>0.05). Goriintii Isleme sonuglar1 ile uzman
degerlendirmeleri arasindaki regresyon katsayis1 (R? =0.864, p<0.01) ve pearson korelasyon

katsayisi ise (r = 0.930, p<0.01) olarak bulunmustur (Sekil 49).
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Sekil 49. Edinilen goriintiilerdeki yaprak delen hastaliginin siddetinin seftali i¢in gbzlem ve
goriintli isleme arasindaki iligki

Paired sample t-testi sonuglarina gore, 0.00 olan P degeri 0.05'ten kiigiiktiir. Bu da bos hipotezin
reddedildigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle testin sonucu, gozlemlenen ve goriinti
islemeyle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir fark oldugu belirlenmistir. Gorilintii

isleme yontemi hastalik seviyelerini 2.59 RMSE ve Theil Ull'si 0.2329 ile tahmin etmistir.

Verilerin analizi i¢in SPSS yazilimi kullanilmistir. Verilerin normallik varsayimi i¢in
Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal dagilim gosterdigi tespit edilmistir
(p>0.05). Goriintii Isleme sonuglar1 ile uzman goriisleri arasindaki regresyon katsayisi (R?
=0.986, p<0.01) ve pearson korelasyon katsayisi ise (r = 0.993, p<0.01) olarak bulunmustur
(Sekil 50). Iki yéntem arasindaki bu iliskinin istatistiki olarak énemli olmasi, hastalik hasar
siddeti seviyesinin belirlenmesinde uzman gorlisiine alternatif olarak olusturulan goriintii

isleme yonteminin kullanilabilecegini gostermektedir.
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Sekil 50. Edinilen goriintiilerdeki yaprak delen hastaliginin siddetinin tiim goriintiiler i¢in
gbzlem ve goriintii isleme arasindaki iliski

Paired sample t-testi sonuglarina gére, 0.00 olan P degeri 0.05'ten kiigliktiir. Bu sonug¢ bos
hipotezin reddedildigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle testin sonucu, gozlemlenen ve
goriintli islemeyle tahmin edilen degerler arasinda anlamli bir fark oldugu belirlenmistir.
Goriintii isleme yontemi hastalik seviyelerini 2.86 RMSE ve Theil Ull'si 0.1164 ile tahmin
etmistir. Bu tahmin basaris1 yliksek olup degerler sifira yakindir. Bu sonuglar, hastaligin
seviyesinin belirlenmesinde goriintii isleme tekniginin kullanilmasinin  bitki koruma

uzmanlarina yardimci veya destek olabilecegini gostermistir.
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5. SONUC

Gorilintli isleme teknikleri kullanilarak yaprak delen hastaliginin kayisi meyve ve yapraklari,
kiraz ve seftali yapraklar1 iizerindeki hasar diizeyinin belirlenmesi amaciyla yapilan bu
caligmada, normallik testi i¢cin Kolmogorov-Smirnov testi kullanilmis ve verilerin normal
dagilim gosterdigi tespit edilmistir. Yapilan degerlendirme sonucunda, toplam 200 goriintii i¢in
genel sonuglar, goriintii isleme yontemiyle hastalik seviyelerinin 2.86 RMSE ve Theil UlI'si
0.1164 ile tahmin edildigini gostermistir. Bu sonuclar incelendiginde, gelistirilen goriintii
isleme algoritmasi ile belirlenen hastalik hasar siddetinin uzman degerlendirmelerine giivenilir

bir alternatif olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Ulkemizde birgok hastalik ve zararli bulunmaktadir. Verim ve kaliteli iiriin elde edebilmek i¢in
hastaliklar ve zararlilarla miicadele mutlaka yapilmalidir. Ancak, zamansiz ve gereksiz ilag
kullanim1 dogal dengeyi bozmakta ve insan sagli§ina zarar vermektedir. Bu durum, iiriinlerde
kalite ve verim kayiplarina yol agmaktadir. Bu nedenle, hastaliklarin erken veya baslangic
asamasinda teshisi ve tanisi biiyiik 6nem tagimaktadir. Yiiriitiilen bu ¢alisma, ¢6ziim bekleyen
bu sorunlara alternatif bir ¢ziim sunabilecektir. Ayn1 zamanda ¢alismada uygulanan yontem
sayesinde, gelecekte otonom robotlar ve dronelar araciligiyla tarimsal alanlarda hastalik ve
zararlilarin erken tespiti gerceklestirilebilecektir. Calismanin elde ettigi sonuglarin topluma

cesitli yararlar saglayabilecegi de diisiiniilmektedir. Bunlar:

Bilim Ag¢isindan: Gorlintii isleme teknikleri, bitki hastaliklarinin erken tespitinde kritik bir rol
oynamaktadir. Tarimsal faaliyetlerde bu tekniklerin uygulanmaya baslanmasiyla birlikte ¢esitli
alanlarda onemli calismalar gerceklestirilmektedir. Bu c¢aligmalar sirasinda kazanilan
deneyimler, makine Ogrenmesi, derin 6grenme, yapay zekd, modelleme ve simiilasyon
uygulamalarinin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu teknikleri kullanacak arastirmacilarin,
gelecekte farkli bitki hastaliklar: lizerine yapacaklar1 ¢aligmalara rehberlik edecegi ve yeni

arastirma konularina onciiliik edecegi dngoriilmektedir.

Ciftci/Uretici Agisindan: Topragin birinci derecede faydalanicilari, onu isleyip iizerinde {iretim
yapan c¢iftciler ve tireticilerdir. Bitki hastaliklari, iireticinin verimini diislirecegi i¢in oncelikle
onlar1 olumsuz etkilemektedir. Bu olumsuz etkileri dnlemek i¢in, erken uyar1 sistemlerinin
gelistirilmesiyle gerekli tedbirler zamaninda alinabilecektir. Bdylelikle, iireticiler verim

kaybina ugramadan olumsuz etkilerden korunabileceklerdir.
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Sanayi Agisindan: Bitki hastaliklar1 ile miicadelede en yaygin yontem kimyasal ilag
kullanimidir. Ancak, ilaglarin zamaninda ve dogru sekilde uygulanmamasi bitkilere ve gevreye
zarar vererek dogal dengeyi bozabilir ve insan sagligini tehdit edebilmektedir. Bu sorunlari

onlemek i¢in, ilaglarin dogru zamanda ve dogru yerlere uygulanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Ulke Ekonomisi A¢isindan: Tarim iiriinleri fiyatlarinin giderek arttig1 giiniimiiz ekonomisinde,
verimli ve kaliteli iretim yapmak {ilke ekonomisine 6nemli katkilar saglayacaktir. Verimlilik

ve kalite artis1, hem i¢ piyasada hem de ihracatta ekonomik biiylimeye destek olacaktir.
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