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OZET

Teknolojinin gelismesiyle birlikte goriintii isleme tekniklerinin ve yapay zeka kullaniminin
artmasi, birgok alanda siireclerin otomatik olarak gerceklesmesine olanak saglamistir. Son
yillarda tarimsal ilaglama, sulama gibi islemlerin yaninda iiriin hasadi gibi zorlu isler de otomatik
olarak gergeklestirilmeye baslanmistir. Otomatik hasat sistemlerinde hasadi gerceklestirecek
robotun meyveyi tanimasi ve ona yonelebilmesi i¢in meyvenin koordinatlarini tespit edebilmesi
gerekmektedir. Meyvelerin dogru bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in de sistemin modellenmesi
amaciyla kullanilacak veri seti cok 6nemlidir. Literatiirde otomatik meyve hasad1 ve meyvelerin
otomatik olarak tespit edilebilmesi tizerine pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Ancak, literatiirde
zeytin meyvesinin gercek ortamda tespit edilmesi ile ilgili herhangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir.

Bu tez calismasinda, 12 MP Optik goriintii sabitleyiciye (OIS) sahip kamera ile 1,3 MP
CMOS fotograf sensoriine sahip IP kameras: kullanilarak elde edilen zeytin agacinin
meyvesine ait goriintiilerden bir veri seti olugturulmustur. Daha sonra veri setinde bulunan
resimlere ¢esitli goriintii isleme teknikleri ve meyve etiketleme islemleri uygulanmistir. Son
olarak CNN, YOLOv3-tiny, YOLOV4-tiny-custom derin 6grenme modelleri kullanilarak zeytin
meyvesinin ger¢ek ortamda tespit edilmesi islemi gerceklestirilmistir. Robot kolun zeytin
meyvesine erigebilmesi i¢in mesafenin de dogru olarak olglilmesi gerekmektedir. Bu nedenle
caligmada ayrica meyvenin derinlik tespiti i¢in Microsoft Kinect vl ve stereo kamera
diizenekleri kullanilmistir. Zeytin meyvesini tespit etmek amaciyla kullanilan YOLOv4-tiny-
custom modeli 0.88 F1 skoru ile en yiiksek basari oranin1 vermistir. Derinlik tespitinde %98’lik
basari ile meyve derinligi 6lgiilmiistiir.

Calismalar gercek bir hasat robot sisteminin tasarlanmasi konusunda devam etmektedir.

Anahtar Kelimeler : YOLOV4, derin 6grenme, zeytin hasadi

Sayfa Adedi : 59
Danisman . Dr. Ogretim Uyesi Ersin OZDEMIR



DETERMINING THE POSITION OF OLIVE FRUIT USING IMAGE PROCESSING
METHODS FOR ROBOTIC SYSTEMS
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

With the advancement of technology, the increase in image processing techniques and the use
of artificial intelligence has made it possible for processes to be automatically carried out in
many fields. For example, in the past few years, in addition to agricultural pest control and
irrigation processes, challenging processes such as fruit harvesting have also been automated. In
automatic harvesting systems, it is necessary for the robot responsible for harvesting to be able
to identify and approach the fruit by determining its coordinates. A data set that will be used for
modeling the system is a very important requirement for accurately identifying the fruit. There
are many studies in the literature on automatic fruit harvesting and the automatic detection of
fruit. However, there is no study on the detection of olive fruit, which is densely found on tree
branches and almost the same color and size as the leaves, in real environments.

In this study, a dataset was created from images of the fruit of an olive tree obtained using 12
MP Optical image stabilizer (OIS) camera and an IP camera with a 1.3 MP CMOS photo sensor.
Then various image processing techniques and fruit labeling processes were applied to the
images in the dataset. Finally, the process of detecting olive fruit in real environments was
carried out using CNN, YOLOv3-tiny, and YOLOv4-tiny-custom deep learning models. It is
also necessary to accurately measure the distance between the robot arm and the fruit in order
for the robot arm to be able to access the olive fruit. For this reason, in the study, Microsoft
Kinect v1 and stereo camera configurations were also used to detect the depth of the fruit.
According to the results of the models used to detect olive fruit, the YOLOv4-tiny-custom model
achieved the highest success rate with a 0.88 F1 score.

Key Words . YOLOvV4, deep learning, olive harvesting
Page Number : 59

Supervisor . Asst. Prof. Dr. Ersin OZDEMIR
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TESEKKUR

Bu calismada, ger¢ek ortamda elde edilmis goriintiilerden derin 6grenme algoritmalar ile
zeytin meyvesinin tespiti gergeklestirilmistir. Bu tez calismasinin tim asamalarinda bana
rehberlik edip, bilgi ve tecriibelerini benimle paylasan ve tezimin diizenlenmesi ve yazimi
konusunda her tiirlii destegi saglayan danmisman hocam Saym Dr. Ogr. Uyesi Ersin

OZDEMIR e siikranlarimi sunarim.

Ayrica, hayatim boyunca benim i¢in en iyi sartlar1 saglayarak, bugiinlere gelebilmem igin
her tiirli fedakarlikta bulunan saygideger aileme, yaptigim her iste beni destekleyerek her
zaman yanimda olan esim Ogretim Gorevlisi Caglar OFLAZOGLU’na ve son olarak en

biiyiik motivasyon kaynagim canim oglum Toprak OFLAZOGLU’na tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

Al Artificial Intelligent

ASPP Atrous Spatial Pyramid Pooling
CCD Charged Coupling Devices

CHT Circular Hough Transform

CMOS Complementary Metal Oxide Semiconductor
CNN Convolutional Neural Network
COCO Microsoft Common Objects

DaSNet Detection and Segmentation Network
F-RCNN Faster Region Based Convolutional Networks
GFPN Gated Feature Pyramid Network

IR Infrared

LBP Local Binary Pattern

LIDAR Light Detection and Ranging

LMS Laser Measurement Sensor

LPT Laplacian Pyramid Transform
Lw-net Lightweight network

NMS Non-Maximum Suppression

RGB Red-Green-Blue

SSD Single Shot Detector

ToF Time of Flight

VGG Visual Geometry Group

YOLO You Look Only One

ZF Zeiler — Fergus



1. GIRIS

Giliniimilizde her alanda oldugu gibi tarim alaninda da gerceklesen teknolojik gelismeler
ekim, sulama, hasat, ilaglama gibi siireclerin otomatize edilerek; siire, iggiicii gibi konularda
tasarruf saglanmasina ve verimliligin artmasina olanak saglamistir. Asirlardir dnemini
yitirmemis olan zeytin bitkisinin anavatant Dogu Akdeniz bolgesi olarak kabul edilmektedir.
Zeytin yetistiriciliginin biiylik bir kismi1 Akdeniz havzasi, geriye kalan kismi ise Latin
Amerika iilkelerinde yapilmaktadir. Ticaret Bakanlig1 tarafindan 2019 yilinin nisan ayinda
yayinlanan “2018 YILI ZEYTIN VE ZEYTINYAGI RAPORU” na gore diinya genelinde
zeytinyagi iiretimi son bes sezon ortalamasina gore 2,91 milyon ton ve sofralik zeytin iiretimi
ise ortalama 2.77 milyon tonda olarak agiklanmistir. En 6nemli tiretici iilkeler sirasiyla AB
(895 bin ton), Tiirkiye (423,6 bin ton), Misir (450 bin ton), Cezayir (342,5 bin ton), Fas (130
bin ton) ve Suriye (100 bin ton)’dir. Ayrica Tiirkiye genelinde zeytin alanlarimin artis
gostermesi ve {lreticilerin verim arttirmaya yonelik uygulamalar1 ile birlikte zeytin
tiretiminin 6nemli 6l¢iide artmasi hedeflenmektedir (Seger ve Ekmeksiz, 2012). Buna bagli

olarak hasat siireleri ve maliyetlerinin de artmasi kaginilmazdir.

Gilinlimiizde zeytin hasadi elle, sirikla vurarak, titresimli veya sensorlii teleskopik hasat
makinalar1 gibi yontemlerle yapilmaktadir. Ancak, bu yontemlerin her birinin ayr1 bir
zorlugu ve olumsuzlugu bulunmaktadir. Ornegin, sirikla vurarak toplama (Resim 1.1.a) hem
yorucu hem de ¢ogu zaman zeytin meyvesinin ve agag dallarinin zarar gérmesine neden olan
bir yontemdir. Elle toplama yontemi ise yiiksek agaclarin yliksek noktalarina tirmanmay1
gerektirir ve bu da yorucu olmakla beraber agactan diisme vb. kazalarla yaralanmalara neden
olabilmektedir. Ayrica hasadin sonbahar mevsiminde, kisa siireli insan isgiicii ihtiyaci
gerektirmesi gibi nedenler ile is¢i ve iiretim maliyetlerinin ciddi oranlarda artmasina sebep

olmaktadir.

Titresimli hasat makinalari ile zeytin hasadi aga¢ boyundan bagimsiz ve hizli bir yontemdir.
Ancak zeytin arazilerinin genellikle egimli ve titresimli makinalarin ¢ok yiiksek maliyetli
olmasi birer dezavantajdir. Isik ve Unal (2003) tarafindan yapilan calismaya gore, mekanik
titresimli hasat makinasi ile yapilan ortalama hasat kapasitesi, elle yapilan hasattan yaklagik
6,7 kat daha fazladir. El ile hasat maliyet degeri de makineyle hasada gore 6,5 kat daha
fazladir. Ancak yapilan deneylerde makineyle hasatta %1,80 oraninda yaprak kaybi



gozlemlenirken el ile hasatta %1,02 oraninda yaprak kaybi meydana gelmistir. Bununla
beraber sofralik zeytinlerin zarar gormemesi i¢in hassas yontemlerle toplanmasi
gerekmektedir. Teleskopik hasat makinalar1 (Resim 1.1.b) ile hasat ise agaclarda fazla
yaprak kaybina ve sonraki yillarda ise iirlin verecek olan yeni filizlenmis dallarin zarar
gormesine dolayisiyla da sonraki senelerin iiriin veriminin azalmasina neden olmaktadir.
Ayrica hasat esnasinda zeytin tanesi disinda diisen dal, filiz ve yaprak gibi materyallerin
temizlenmesi i¢in ayri bir islem gerekmektedir. Aygiin, Urkan, Alayunt, Yal¢in ve Tekin
(2019), teleskopik hasat makinasi kullanarak yapmis olduklar1 ¢alismada zeytin tanesi
disindaki materyal (dal+filiz+yaprak) oraninin %7 ile % 10,71 araliginda oldugunu ve agac
boyutu arttik¢a makine ile yiiksek dallara ulasimin zorlastigini belirtmislerdir (Ereyon,
2022).

&»

(@) (b)
Resim 1.1. Zeytin meyvesi toplama yontemleri: a) Sirikla vurarak, b) Sensorlii teleskopik
zeytin hasat makinasi

Goriintli isleme ve siniflandirma yontemlerinin yapay zeka algoritmalari ile desteklenmesi
ile birlikte otomatik meyve hasadi gibi bir¢cok konu giincelligini ve 6nemini siirdiirmektedir.
Literatiirde meyvelerin tespiti ve meyve hasadinin otomatik olarak gerceklestirilebilmesi
konusunda bir¢ok ¢alisma yer almakla beraber otomatik zeytin meyvesi hasadi konusunda

heniiz bir ¢caligma yapilmadig1 gézlemlenmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Tarimsal tirlinlerin insan isgiicline ihtiya¢ olmadan maksimum verim ve minimum maliyetle
hasat edilmesi ge¢cmisten giliniimiize siiregelen bir problemdir. Bu amagla hasat islemi i¢in

bir¢ok yontem gelistirilmistir.

Li, Lee ve Hsu'nun (2011) yapmis oldugu arastirmaya gore 1960’larin basinda mekanik
hasat yontemleri arastirllmaya baslanmis ve uygulanmistir. Mekanik olarak, uzuv
calkalayici, govde calkalayici, hava iiflemeli, sacak ¢alkalayici gibi yontemler gelistirilmis
ancak bu yoOntemlerde yaprak ve/veya meyvenin zarar gormesi ve olgunlagmamis
meyvelerin hasat edilmemesi gibi problemlerle karsilasilmistir. Bazi1 ¢alismalarda mekanik
hasat isleminde meyvelerin gevseyip daha hizli diigsmesini saglamak amaciyla hasat
oncesinde Ethephon ve 2-kloroetil fosforik asit gibi absisyon (kesme) kimyasallari
kullanilmistir. Ornegin, Sumner ve Hedden (1975) portakal hasadi icin dal silkme ile birlikte
iki cesit kesme kimyasali kullanmiglardir. Ancak bu kimyasallarin kullanilmasi birlikte ile
asir1 yaprak dokiilmesi ve meyvelerin hasattan 6nce dokiilmeye baslamasi gibi problemlerin

ortaya ¢iktigini bildirmislerdir.

Mekanik hasat sistemleri {lizerine yapilan ¢aligmalarda, mekanik hasat sistemlerinin insan
gorlisliniin  saglayabildigi kalite, boyut ve olgunluk gibi parametreleri dogru olarak
belirleyemedigi ortaya konulmaktadir. Bu nedenle Schertz ve Brown (1968) mekanik hasat
makinesine alternatif olabilecek bir otomatik hasat makinesi &nermislerdir. iki ayirma
cihazi, meyveyi dondiiriip cevirerek ayiran biiyiilk kauguk boru ve bir doner kesme
cithazindan olusan bu hasat makinesi, meyvelerin otomatik olarak tespit edilmesini saglayan
ilk c¢alismadir. Calismada, meyvelerin konumunun fotometrik bilgilerle, 06zellikle
elektromanyetik spektrumun goriiniir veya kizilotesi kisminda yapraklar ve meyveler
arasindaki 11k yansitma farklari kullanilarak belirlenebilecegini ancak, aydmnlatmanin
diizgiin olmamas1 ve meyveleri sinirlayan yesillik konsantrasyonu gibi problemlere dikkat

edilmesi gerektigi one siirtilmiistiir.

Jimenez, Ceres ve Pons (2000) yaptiklar1 ¢alismada bir lazer mesafe bulucu kullanarak
meyve rengi veya olgunluk asamasindan bagimsiz olarak portakal, seftali ve elma gibi

kiiresel sekilli herhangi bir meyveyi tespit etmek i¢in sekil analizine dayanan bir yontem



onermislerdir. Caligmada; 3D konum, yarigap ve yansitma gibi kiire parametrelerini tahmin
edebilmek i¢in sekil, tepe, bombelik, yansitma katsayis1 gibi dort farkli bilesen

kullanmisglardir.

Li ve digerlerinin (2011) yapmis oldugu arastirmaya gore otomatik hasat sistemlerinin temel
fikirleri ilk olarak Montpellier Fransa’da gelistirilmistir. Buna gore 1984’te laboratuvar
ortaminda meyvelerin tespit ve hasat edilmesini saglayan bir prototip gelistirilmistir.
Gelistirilen modelde meyveye yatay olarak ulagmaya calisan bir teleskop kolun tizerine bir
siyah beyaz kamera yerlestirilmistir. Daha sonra yapilan ¢alismalarda renkli kameralar,
sensorler, kendinden tahrikli ve/veya birden fazla serbestlik derecesine sahip robotlar

kullanilmaya baglanmistir.

Tanigaki ve Fujiura, Akase ve Imagawa (2008), 3 boyutlu kizil6tesi lazer diyotlardan olusan
bir goriis sensoriinden elde ettikleri anlik goriintiilerden meyve ve engellerin yerini tespit

ederek 4 eksenli bir robot ile kiraz hasadi gergeklestirmislerdir.

Scarfe, Flemmer, Bakker ve Flemmer (2009) dallar arasina bakmak, meyveyi ve meyvenin
koordinatlarini tespit edip binokiiler goriintii elde etmek i¢cin 8 web kamerasindan olusan 4

kollu bir otonom kivi toplama robotu gelistirmislerdir.

Yasukawa, Li, Sonoda ve Ishii (2017) domates hasadi i¢in 6 eksenli bir robot kol, bir u¢
efektor ile tim bu aksami tasiyan ve raylar iizerinde hareket eden 6zel bir mekanizma
tasarlamiglardir. Yasukawa ve digerleri, domateslerin kizilotesi 1s1ga karst hem saplar hem
de yapraklar i¢in yiiksek yansitma oranina sahip olmasi 6zelliginden yola ¢ikarak kizilotesi

goriintii ve aynasal yansima yontemiyle meyve konumunu tespit etmislerdir.

Lehnert, English, McCool, Tow ve Perez (2017), bir ug¢ efektérde bulunan RGB-D kamera
ve hareketli bir tabana yerlestirilmis 7 eksenli 6zel bir ara¢ kullanarak biber hasadi
gerceklestirmislerdir. Biberlerin konumu ve her bir biberin 3 boyutlu seklini belirleyerek
kesme ve kavrama noktalarini algilamak i¢in Kinect Fusion (Gergek Zamanli Yogun Yiizey

Haritalama ve Izleme) algoritmasi kullanmislardir.

Mu ve digerleri (2017) Kinect sensoriinden alinan bilgilerden goriintii isleme tekniklerini

kullanarak meyve koordinatlar1 ve kartezyen koordinatlarini hesaplamiglardir. Parmaklara



takilan fiber optik sensdrlerle de ug efektoriin optimum konumu ve dogru tutma pozisyonunu

belirleyerek kivi meyvesinin hasadini gergeklestirmislerdir.

Xiong, Ge, Grimstad ve From (2020), ¢ilek hasadi i¢in RGB-D kamera ile donatilmis tek
rayli ¢ift kollu manipiilator, iki gelismis tutucu ve bir robotik platformdan olusan bir hasat
robotu kullanmiglardir. Konum algilamasi i¢in robotun 6niine bir Hokuyo marka LIDAR

(Light Detection and Ranging) sensorii yerlestirmislerdir.

Arad ve digerleri (2020) RGB-D kamera, grafik isleme {initesi ve bir u¢ efektdrden olusan 6

eksenli bir endiistriyel robot kol kullanarak tatli biber hasad1 ger¢eklestirmislerdir.

Hannan, Burks ve Bulanon (2007); Sony Cybershot, DSC-P8 dijital renkli kamera ile elde
ettikleri i¢ golgelik, yakin ve uzak goriisleri kullanarak narenciye tespit i¢in bir yapay gérme
algoritmas1 dnermislerdir. Onermis olduklari tespit algoritmasi béliitleme (segmentasyon),
bolge etiketleme, boyut filtreleme, ¢evre ¢ikarma ve dairelerin algilanmasi asamalarindan
olusmaktadir. Yapmis olduklari ¢alisma ile test edilen goriintiilerde meyvelerin %90’dan

fazlasini tespit edilebildigini gostermislerdir.

Bulanon, Burks ve Alchanatis (2009), ABD’nin Florida kenti Ocala bolgesinde bulunan bir
korudan Olympus D-490ZOOM ve FLIR System ThermaCAM P65HS termal kamera ile
portakal resimleri ¢ekerek bir veri seti olusturmuglardir. Portakal meyvesini algilamak i¢in
LPT (Laplacian Pyramid Transform) ve bulanik mantik (Fuzzy Logic) yontemlerini
kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢alismada, termal kameradan almis olduklar1 goriintiiler
ile normal kameradan aldiklar1 goriintiilere birlestirme islemi uygulaninca meyve tespit
performansinin iyilestigini ve goriintii birlestirme degerlendirme endekslerine gore bulanik

mantik yonteminin LPT yonteminden daha i1yi sonug verdigini ortaya koymuslardir.

Li, M. Wang ve N. Wang (2010), ger¢ek zamanli bir ananas tanima sistemi igin iki CMOS
sensorlii kamera, bir tripod, bir diirbiin tripod kafas1 ve bir bilgisayardan olusan hasat robotu
goriis platformu gelistirmislerdir. Gelistirmis olduklar1 platform ile Temmuz 2009 tarihinde
Cin’in Guangdong eyaleti, Zhanjiang sehrinde bulunan bir ananas tarlasindan farkl
aydinlatma kosullarinda (agik gokyiizii, kapali gokyiizli, golgesiz ve kismen golgeli)
olgunlagmig ananas goriintiileri toplamislardir. Daha sonra bu goriintiilere 6znitelik ¢ikarma,

segmentasyon, meyvenin konum tespiti gibi goriintii isleme algoritmalar1 uygulamislardir.



Yapmis olduklari ¢alismalar sonrasinda gokyliziiniin agik oldugu giinlerde meyve tanima

basarisinin %90, bulutlu giinlerde ise %60 oldugunu ortaya koymuslardir.

Feng, Liu, Wang, Zeng ve Ren (2012), CCD (Charged Coupling Devices) ve CMOS
(Complimentary Metal Oxide Semiconductor) kameralarin kullanildigi meyve tanima
sistemlerinin, dolayli olarak elde edilen derinlik bilgisi ve aydinlatma kosullarina karsi
hassasiyet problemlerini ¢ozmek i¢in bulundugu alanin yelpaze seklinde iki boyutlu
taramasin1 yapabilen SICK LMS211 (laser measurement sensor) kullanarak yeni bir 3 boyut
goriintii (elma) tanima sistemi gelistirmislerdir. Tanima sistemi, LMS211’in 151k kaynaginin
(darbeli kizildtesi lazer 905 nm) bandinda bir bitkinin her bir par¢asinin yansitma oraninin
goriiniir bantlardan daha yiiksek olmasi1 ve meyvenin yansitma oraninin da yaprak ve daldan
daha yiiksek olmasi prensibine dayanmaktadir. VC++6.0’da veri topladiktan sonra
MATLAB R2010b ile derinlik goriintiisii olusturulmus ve 6n isleme yapilarak meyvelerin
taninmasi gergeklestirilmistir. Yapmis olduklar1 ¢aligmada agagtaki elmalarin dogru taninma

oraninin %93’e ulastigini belirtmislerdir.

Makine 6grenme algoritmalarinin ¢esitliliginin ve yaygin kullanimlarinin artmasi ile birlikte
bu algoritmalar literatiirde yer alan son ¢aligmalarda daha fazla kullanilmaya baslanmistir.
Meyve hasadi ile ilgili makine 6grenme algoritmalarini kullanan c¢aligmalar su sekilde

siralanabilir;

Gatica, Best, Ceroni ve Lefranc (2013), yapay sinir aglar1 ve temel bilesenler analizini
kullanarak en 1yi hasat zamanini1 tahmin etmek i¢in zeytin agacindan alinan RGB goriintiileri
lizerinden zeytin tanima ¢aligsmasi yapmislardir. Bu ¢alismada aragtirmacilar, sabit bir zemin
lizerine yerlestirdikleri zeytin dali ve meyvesinin resimlerini kullanarak elde ettikleri veri

setinden yararlanmiglardir.

Puttemans, Vanbrabant, Tits ve Goedemé (2016), bir makine d6grenme algoritmasi olan
AdaBoost ile zayif siiflandiricilarin art arda siralanmasina dayanan bir nesne siniflandirma
cercevesi gelistirerek 2 boyutlu bilginin nesne tespiti igin yeterli olabilecegini kanitlamak
amaciyla bir dedektor tasarlamislardir. Tasarlamis olduklar1 bu dedektor, hem ¢ilek hem de
elma meyvelerinin otomatik hasat ve mahsul tahmini konusunda basarili olmustur.

Wang, Lee, Zou, Choi, Gan ve Diamond (2018), yesil narenciye meyvelerini tespit etmek
icin ABD’ de Florida Universitesi’'nde bulunan bir narenciye bahgesinden Canon SD880IS



model dijital renkli kamera 2015 yilinin gesitli zamanlarinda hem 6n hem de arka aydinlatma
sartlarinda elde ettikleri veri setini kullanmiglardir. Wang ve digerleri yapmis olduklari
caligmada, meyve ve meyve olmayan nesnelerin doku 6zelliklerini LBP (Local Binary
Pattern) ile ¢ikararak elde ettikleri bu ozniteliklerle AdaBoost algoritmasi tabanli bir
siiflandiriciyr egitmislerdir. Meyve genellikle yesil ve dairesel oldugundan renk tabanl K-
ortalama (k-means) kiimeleme ve sekil tabanli CHT (Circular Hough Transform)
algoritmalarini kullanmislardir. Potansiyel meyve bolgeleri tespit edildikten sonra LBP’ye
dayali siniflandirict ve CHT tespit sonuglari ile meyve olup olmadig: belirlenmistir. Wang
ve digerleri dnermis olduklar1 bu yontemin test seti i¢in %85,6 oraninda dogruluk elde

ettigini ortaya koymuslardir.

Ge, Xiong, Tenorio ve From (2019) bir masa ve serit arasinda giivenli bir bdlge belirleyerek
robot kolun engellere ¢arpmadan giivenli bolgede konumlanmasimi ve cileklerin hasat
edilmesini saglayan bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Ge ve arkadaslar1 yapmis olduklar
calismada, RGB-D kamera ile elde ettikleri goriintiilerden meyve, masa ve seritlerin tespit
edilmesinde ve ayristirilmasinda, her bir 6rnek i¢in hem sinirlayict kutu hem de maskeler
iiretebilen Mask-RCNN derin 6grenme algoritmasini kullanmislardir. Oznitelik ¢ikaric

olarak da ResNet101 (Residual Networks) temel evrigimsel sinir agin1 kullanmiglardir.

Onishi ve arkadaslar1 (2019), stereo kamera ile donatilmis bir robot kol kullanarak Miyagi
Il Tarim ve Bahge Bitkileri Arastirma Merkezi'nde yetistirilen “Fuji” elmasinin otomatik
tespit ve hasadi i¢in bir yontem onermislerdir. Elmalarin tespiti i¢in CNN (Convolutional
Neural Networks) tabanli SSD (Single Shot Detector) yontemini kullanmislardir. Onishi ve
digerleri Onermis olduklar1 bu yontem ile meyveleri %90 oraninda dogru tespit

edebildiklerini ve bir meyvenin 16 saniyede toplanabildigini bildirmigledir.

Wang, Luo, Zhao, Tang ve Zou (2019), sebze ve meyvelerin degisken aydinlatma, tikaniklik,
yiizey rengi ve dokusu gibi kontrol edilemeyen faktorler nedeniyle tespit edilme zorluguna
karsilik F-RCNN (Faster Region Based Convolutional Networks) algoritmasina dayali bir
pencere yakinlastirma tabanli eslestirme yontemi 6nermislerdir. Bu amagla, veri seti i¢in iki
adet CCD goriintii sensOrii ve bir tripodtan olusan bir sistem kullanarak sirasiyla Ekim
2017°de narenciye, Haziran 2016’da litchi, Eylil 2018 tarihlerinde de biber ve patlican
goriintiileri  toplamislardir.  Veri setindeki gorilintiiler F-RCNN egitim formatina

dontstiiriildiikten sonra ag egitilmis ve normallestirilmis ¢apraz korelasyonun benzerlik
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dl¢limii yontemine gore eslestirme tamamlanmistir. Onermis olduklar1 yontemin meyve ve
sebzeyi arka plandan ayirabilecegini ve 6 farkli kosulda tanima oraninin %96,33 degerine

ulagtigini 6ne stirmiislerdir.

Kang ve Chen (2019), elma ve dallarin gercek zamanl tespit edilmesi i¢in Cin’in Qingdao
sehrinde bulunan bir meyve bahgesinden Kinect-v2 kullanarak elde ettikleri veri seti ile ¢ok
islevli bir derin evrisimli sinir ag1 olan DaSNet (Detection and Segmentation Network)
mimarisini onermiglerdir. Agin 6zellik ¢ikarma yetenegini gelistirmek i¢in GFPN (Gated
Feature Pyramid Network) ve ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) kullanmislardir. Agin
hesaplama hizini arttirmak i¢in ise artik ag mimarisine dayali Iw-net (lightweight-net)
gelistirmislerdir. Onermis olduklar1 lw-net’li DaSNet’in iyi bir algilama ve segmentasyon

performansi ve elmalarin tespitinde 0,821 oraninda F1 puani elde ettigini belirtmislerdir.

Koirala, Walsh, Wang ve McCarthy (2019), bir ¢iftlik arazi aracina monte edilmis 5 MP-
RGB kamera ve 720 W LED gida aydinlatmasi kullanarak gece vakti meyve bahcesinden
mango meyvesi goriintlisii toplamislardir. Elde ettikleri veri seti ile mevecut derin 6grenme
mimarilerinden alti tanesinin (Faster R-CNN(VGG-Visual Geometry Group), Faster R-
CNN(ZF-Zeiler ve Fergus), YOLOv3(You Only Look One-v3), YOLOV2, YOLOv2-tiny ve
SSD) mango meyvesi tespit performanslarini karsilastirmiglardir. YOLOv3 yalniz 512x512
piksel; Faster R-CNN(VGG), Faster R-CNN(ZF), YOLOv2, YOLOv2-tiny ve SSD ise hem
orjinal hem de 512x512 piksel ¢oziiniirliik ile egitilerek toplam on bir model elde etmislerdir.
Ayrica YOLOvV3 ve YOLOvV2-tiny tabanli ‘MangoYOLO’ mimarisini olusturmuslardir.
Olusturmus olduklar1 MangoYOLO mimarisini; oncelikle COCO veri seti ile daha sonra
1300 goriintiiden olusan mango veri seti ve son olarak da literatiirde yer alan bir ¢aligmanin
giindiiz ¢cekilmis goriintiilerden olusan veri setini kullanarak egitmislerdir. Yapmis olduklari
caligmaya gore MangoYOLO mimarisi bellek kullanimi, hiz ve dogruluk agisindan diger
mimarilerden (YOLOvV3, YOLOv2-tiny, Faster R-CNN (VGG) ve Faster R-CNN (ZF)) daha

listiin oldugunu belirtmis ve meyve tespitinde 0,97°lik bir F1 puani1 elde etmislerdir.

Héni, Roy ve Isler (2020), Samsung Galaxy S4 cep telefonu kamerasini kullanarak Haziran
2015 ile Eyliil 2016 tarihleri arasinda Minnesota, Eden Prairie' deki Minnesota Universitesi
Bahge Bitkileri Arastirma Merkezi'nden elde ettikleri veri setini kullanarak bir elma meyvesi
tespit ve sayim sistemi tasarlamislardir. Elmalarin tespit ve sayimi igin iiretilen tim veri

noktalarinin, sonlu Gauss dagilimlarinin bir karisimindan tiiretilen bir model olan GMM



(Gaussian Mixture Model), U-Net! ve F-RCNN olmak iizere ii¢ farkli egitim modelini
karsilastirmislardir. Yapmis olduklar1 ¢alismaya gore Gauss Karigim modeli meyvenin
tespiti i¢in diger yontemlerden daha iyi sonug¢ vermistir. Meyve sayiminda ise derin
O0grenmeye dayali yontemler tim veri setlerinde daha iyi performans gostermistir.
Dolayistyla bu iki yontemi birlestirmis ve %95,56 ile %97,83 arasinda degisim gosteren

verim tahmini dogrulugu elde etmislerdir.

Jia ve arkadaslar1 (2020), elma hasat robotlarinin hasat verimliligini arttirmak amaciyla
Jiangsu eyaleti, Fengxian ilgesi, Dashahe Kasabasindaki elma iiretimi deneme bahgesi ve
Jiangsu Universitesi elma hasadi robot deneyi béliimiinden (robot experiment bases)
olusturduklar1 veri seti ile darbe baglantili sinir ag1 (Pulse-CNN) ve genetik Elman sinir
agma (GA Elman) dayali bir elma tanima yontemi onermislerdir. Veri seti i¢in toplanan
goriintiiler bilgisayara bagli bir AFT-0814MP kamera ile giinesli, bulutlu ve arkadan
aydinlatma gibi farkli kosullarda elde edilmistir. Onermis olduklar1 yontemde, Pulse-CNN
goriintiiler parcalara ayrilir ve sirastyla R, G, B, H, S ve I olmak {izere alt1 renk 6zelligi,
dairesel varyans, yogunluk, ¢cevre kare oraninin 10 sekil 6zelligi ve pargalanmis goriintiilerin
Hu degismez momenti ile birlikte 16 6znitelik Elman sinir agina giris olarak verilmistir.
Elman sinir agmin genetik algoritma ile optimize edilmesiyle, agin yakinsama hizinin ve
genellestirme yeteneginin gelistigini gostermislerdir. Sinir aglarinin baglant1 agirliklarini ve
yapisin1 optimize etmek icin dnerilen GA-Elman algoritmasi ile tanima oraninin %94,88’e

ulastigin1 belirtmiglerdir.

Kuznetsova, Maleva ve Soloviev (2020), Nikon Nikkor AF-P DXF 18-55mm ve Nikon
D3500 AF-S 18-140 mm fotograf makineleri ile bir elma bahgesinden (All-Russian Fruit
Crop Breeding Arastirma Enstitiisii, Zhilina, Oryol Bolgesi, Rusya) 2019 hasat sezonunda
VIM merkezi ¢alisanlar1 tarafindan ¢ekilen, kirmizi ve yesil elma resimlerinden olusan bir
veri seti olusturarak bir meyve tespit sistemi gerceklestirmislerdir. Bu amagla histogram
normallestirme, sinirlarin kalinlastirilmasi, medyan filtre kullanarak bulaniklastirma gibi 6n
isleme; yuvarlak bosluklar ve sar1 yapraklar gibi yanlis tespit edilen nesneleri elemek igin
biliyiik kenarmin kii¢iik kenarina oran1 3'ten fazla olan nesnelerin ¢ikarilmasi gibi son

islemler uygulayarak bir YOLOv3 algoritmasi gelistirmislerdir. Yapmis olduklari caligmaya

LxU-NET, Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri Béliimii'nde biyomedikal alanlardaki goriintii isleme ¢alismalarinda
boliimleme yapmak igin gelistirilmis bir evrisimsel sinir agidir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/G%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BC_i%C5%9Fleme
https://tr.wikipedia.org/wiki/Evri%C5%9Fimsel_Sinir_A%C4%9Flar%C4%B1
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gore on ve son islemesiz YOLOV3 algoritmasinda elma sanilan nesnelerin orant %7,8
olurken taninmayan elmalarin oran1 %9,2 olarak bulunmustur. Ancak algoritmaya 6n-son
isleme teknikleri eklendikten sonra meyvelerin dogru tespit oram %90,8’e yiikselirken,

tespit hiz1 46 milisaniyeden 7 milisaniyelere diigmiistiir.

Xu, Jia, Sun, Liu ve Cui (2020), yapay zeka (Al) ozellikli Hikvision IR kamera kullanarak
Cin’in Hainan kentinde bulunan Changijang mango ekim tssiinden Temmuz 2019 yilinda
yesil mango meyvesi goriintiileri toplayarak bir yesil mango algilama sistemi 6nermislerdir.
Onermis olduklar1 sistem ile, YOLOV3 ile kendi tasarlamis olduklari Light-YOLOvV3
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmislardir. Gelistirmis olduklar1 Light-YOLOvV3
modelinde mangolarin {ist iiste Ortlisme problemini ¢ézmek i¢in NMS (Non-Maximum
Supression) yerine Soft-NMS algoritmasini kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢alisgmada
Light-YOLOV3’ iin daha az bellek kullanimi, daha yiiksek dogruluk (%97,7 F1 skoru), daha
hizli algilama ve karmasik sartlarda bile yesil mangolar1 tespit edebilme gibi avantajlari

oldugunu belirtmislerdir.

Xu, Jia, Liu, Zhao ve Sun (2020), iPad Pro 11 (12 megapiksel) kamerasi ile 22 Temmuz ve
25 Agustos tarihleri arasinda Cin’in Qingdao kentinde bulunan tarim deneme bahgesinden
giindiiz, aksam ve gece saatlerinde elde ettikleri resimleri kullanarak bir veri seti
olusturmuslardir. Bu veri seti ile gelistirilmis YOLOv3-tiny algoritmasin1 kullanarak
domates meyvesi algilama yontemi Onermislerdir. Modelin egitim ve tespit agamasinda
onermis olduklar1 goriintii iyilestirme algoritmasi ile yiiksek algilama hizi ve algilama

hassasiyeti (%91,92 F1 skoru) elde ettiklerini belirtmislerdir.

Afonso ve arkadaslar1 (2020), Enza Zaden'in Hollanda Enkhuizen'deki iiretim serasinda, sera
boyunca hareket eden bir arabanin farkl: yiikseklikteki noktalarina yerlestirilmis 4 adet Intel
Realsense D435 kamera ile Mayis ve Haziran 2019 tarihleri arasinda gece almis olduklari
goriintiilerden olusan veri setini kullanarak Mask-RCNN (Mask Region Convolutional
Neural Network) algoritmasina dayali bir domates algilama yontemi Onermislerdir.
Arastirmacilar arasindan bir grup, etiketleme araci (Labelme) ile 123 goriintiiye ekledikleri
aciklamalart COCO ( Microsoft Common Objects ) formatina gore JSON dosyasinda
birlestirmislerdir. Daha sonra meyveleri olgunlasmis ve olgunlasmamis olarak iki temel
siifa ayirabilmek i¢in Matlab ortaminda son isleme adimi uygulamislardir. Elde etmis

olduklar1 goriintli verilerini egitim (ligte ikisi) ve test seti (ligte bir ) olarak ayirarak bir derin
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ogrenme algoritmasi olan Mask-RCNN agin1 egitmislerdir. Afonso ve digerleri yapmis
olduklar1 hasat ve verim tahmini gibi pratik uygulamalarla ilgilenen bu calisma ile

domateslerin dogru bir sekilde tespit edilebilecegini dne siirmiislerdir.

Gai, Chen ve Yuan (2021), 3000x4000 piksel Sony DSC HX400 ve Huawei cep telefonu
kameralar1 ile Cin’de bulunan Dalian bolgesinden 2016-2019 yillar1 arasinda giinesli
giinlerde ¢ekilmis kiraz resimlerini kullanarak bir kiraz tespit modeli olusturmuslardir. Elde
etmis olduklar veri seti ile YOLOvV3, YOLOv3-Dense ve YOLOv4 gibi farkli algoritmalari
egiterek bu algoritmalarin performanslarini karsilagtirmiglardir. Deneysel ¢aligmalarinin
sonuglarina gére YOLOv4’lin dogruluk ve egitim hizinin diger iki algoritmadan daha iyi
oldugunu ve YOLOv4’iin daha c¢ok kiraz tespit edebildigini belirtmislerdir. Yapmis
olduklart bu ¢alismada kiraz meyvesinin tespit dogrulugunu iyilestirmek i¢cin YOLOv4 ve
ag seviyesini derinlestiren DenseNet ag modellerinin kombinasyonundan olusan bir model
onermislerdir. Onermis olduklart YOLOv4-Dense modelinin olgun, yari olgun ve
olgunlasmamis meyveleri dogru bir sekilde tespit ettigini ve 0,947°1ik bir F1 skoru elde

ettiklerini belirtmislerdir.

Li ve arkadaslar1 (2021), longan (ejderha gdzii) meyvesinin insansiz hava araglar1 (IHA) ile
toplanmasini saglamak amaciyla dallar iizerindeki uygun toplama noktalarini hizli ve dogru
bir sekilde tespit edebilmek ve konumlandirmak amaciyla derin 6grenme tabanli bir tespit
modeli 6nermislerdir. Egitim ve test igin gerekli veri setini olusturmak amaciyla IHA y1
renkli ve kizilotesi kameradan olusan Intel Realsense D455 kamera ile donatarak Temmuz
2020 doneminde Guangzhou' daki Guangdong Tarim Bilimleri Akademisi'nin Longan
Germplasm Kaynak Fidanligindan bulutlu ve giinesli giinlerde ¢esitli goriintiiler almiglardir.
YOLOv4 iin IHA bellek isgali, hesaplama ve algilama siiresinin azaltilmasi gibi
performanslarini iyilestirmek igin Ozellik ¢ikarma algoritmasi olarak light-MobileNet
kullanilmistir. Hesaplama ve parametre sayisin1 daha da azaltabilmek i¢in MobileNet-SSD
ve MobileNet-YOLOv4 modellerinin performanslart karsilastirilmistir. Test seti klasik
piramit ag1 (FPN), YOLOv3 ve YOLOV4 ve onerilen model iizerinde denendiginde 6nerilen
MobileNet-YOLOv4 algoritmasinin modelin hesaplamasini, parametrelerini ve tespit

stiresini azalttigini one siirmiislerdir.

Junos, Mohd Khairuddin, Thannirmalai ve Dahari (2021), bir insansiz hava aracina (Tello

[HA) takilan CMOS 5Mp kamera ve 12 MP mobil kamera ile Malezya Selangor’da bulunan
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Sime Darby palmiye yagi tarlasindan hasat mevsiminde toplamis olduklar1 veri setini
kullanarak bir yag palmiyesi meyvesi tespit modeli onermiglerdir. Veri seti, yere diismiis
(serbest) yag palmiyesinin giinesli ve bulutlu havalarda, tek, yogun ortlisme ve daginik
kosullarda c¢ekilmis goriintiilerinden olusturulmustur. Junos ve digerleri meyve tespiti igin
Oznitelik ¢ikarici olarak yogun baglantili sinir ag1 (DenseNet), aktivasyon fonksiyonu olarak
Swish fonksiyonu ve ¢ok olgekli hedef tespiti gibi bilesenlerden olusan YOLOv3-tiny
modelini 6nermislerdir. Onermis olduklar1 bu ydntem ile 0,98 F1 skoru ve algilama siiresi

bakimindan YOLOv3 modelinden daha hizli bir performans elde ettiklerini belirtmislerdir.

Hasat robotlarinin meyveleri hasat edebilmesi i¢cin meyvelerin varliini tespit etmenin yani

sira meyvenin robot kola olan uzakliginin da bilinmesi gerekmektedir.

Hemming, Bac, Van Tuijl, Barth, Bontsema, Pekkeriet ve Van Henten (2014), tatli biberlerin
hasat robotunda biberlerin koordinatlarini tespit edebilmek i¢in iki adet 5 megapiksel renkli
kamera ve ToF (Ucus Siiresi, Time of Flight) kameras1 kullanmislardir. Renkli kameralardan
elde edilen goriintii, ToF kamerasinin goriintiisii ile piksel olarak eslestirilmistir. Boylece

renkli kameradan alinan renk verilerine karsilik gelen 3B 6l¢iimleri elde edilmistir.

Fernandez, Salinas, Montes ve Sarria (2014), dogal senaryolarda farkli bitki tiirlerinden
meyveleri (liziim ve kirmizi elmada test edilmis) tespit etmek i¢in bir AVT Prosilica C2450
yiiksek ¢oziiniirliiklii CCD renkli kamera, bir multispektral goriintiileme sistemi ve bir Mesa
SwissRanger SR-400011 ToF 3D kameradan olusan ¢ok duyulu bir sistem 6nermislerdir.
Onermis olduklar1 sistemde ToF 3D kamera ile hedeflerin dogru mesafe ve yogunluk
goriintiilerinin eszamanli olarak hizli bir sekilde alinmasini saglayarak meyvelerin koordinat
uzayinda lokalizasyonu miimkiin hale gelmistir. Peebles, Barnett, Duke ve Lim (2020),
kuskonmaz bitkisinin hasadi igin RGB kamera (Basler ACE) ile birlikte ToF ( Microsoft

Kinect V2) kamera kullanmislardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, YOLO (You Only Look One) derin 6grenme algoritmast ve evrigimsel sinir
aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) algoritmasi kullanilarak ger¢ek ortamda farkl

zaman dilimlerinde ve dogal 151k altinda zeytin meyvesinin tespiti gergeklestirilmistir.

3.1. Veri Seti

Veri setini olusturmak tizere 2020 yilinin Ekim ayinda Hatay ilinin Defne il¢esinde bulunan
zeytin bahgesinde 12 MP Optik goriintii sabitleyiciye (OIS) sahip kamera ile 1,3 MP CMOS
fotograf sensoriine sahip IP kamera kullanilarak 30s - 7dk arasindaki farkli stirelerle ¢ekilmis
18 adet video gorlntiisii kaydedilmistir. Daha sonra bu video goriintiileri OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak resimlere doniistiiriilmiis ve toplamda 13170 adet resim elde
edilmistir. Giivenlik kameras1 goriintiilerinden elde edilen resimler 1280x960 iken cep
telefonu kamerasindan elde edilen resimler ise 4032x2268 piksel ¢ozliniirliige sahiptir. Elde
edilen resimler arasindan, giin 15181, gilines 15181, yapay 151k (flag) gibi farkli ortam
ozelliklerine sahip ve igerisinde yesil zeytin meyvesi bulunan toplam 1143 tanesi

caligmalarda kullanilmak {izere se¢ilmistir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimsel Sinir Ag1, derin 6grenme algoritmalari arasinda en popiiler olan ¢ok katmanl bir
yapay sinir agidir. Ag, ismini konvoliisyon matrisleri arasindaki matematiksel dogrusal
islemlerden almaktadir. Bir CNN aginda dogrusal olmayan katman, havuz katmani, tam
baglantili katman ve evrisim (konvoliisyon) katmani gibi katmanlar bulunmaktadir.
Evrisimli ve tam baglantili katmanlarin parametreleri bulunurken havuzlama ve dogrusal
olmayan katmanlarda parametre yoktur. CNN yapisinda “soyut 6zellikler, girdi daha derin
katmanlara yayildik¢a elde edilmektedir. Yani, nesne siniflandirmasinda ilk katmanlarda
kenarlar, ikinci katmanlarda daha basit sekiller ve sonrasinda da daha {ist seviyede 6zellikler
algilanabilmektedir. Ancak nesne tespitinde nesneler gorintiilerdeki konumlarindan
bagimsiz olarak tespit edilmektedir. CNN algoritmasinda goriintiinlin tamami yerine
resimde yerel bolgeler aranmaktadir. Yani bir sonraki katmandaki gizli néronlar, yalnizca

onceki katmanin karsilik gelen kismindan giris almaktadir. Ses gibi sirali verilerde tek
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boyutlu, resimlerde iki boyutlu, video veya 3D goriintiiler i¢in ise ii¢ boyutlu bir evrigim

kullanilabilmektedir.

N =
| Z0 H rrr '
I . . % @
Tam ‘
peTR— Konvoliisyon+ Konvoliisyon+ Konvolisyon+ Konvoliisyon+ Baglantils
11§ resmi Havuzlama Havuzlama Havuzlama Havuzlama  goqnan

Sekil 3.1. CNN modelinin yapist

3.2.1. Evrisimsel sinir aginin elemanlari

Konvoliisyon:

32x32x3 genislik, yiikseklik ve RGB kanal derinligine sahip bir veri seti i¢in agin ham
pikselleri girdi olarak aldig1 varsayilirsa, giris katmanini sadece bir ndrona baglamak icin
32x32x3 agirhikli baglantilarin olmas1 gerekir. Gizli katmana bir néron daha eklenirse
32x32x3 agirlikli bir baglantiya daha ihtiya¢ olacagindan girisi yalnizca iki diigiime
baglayabilmek i¢in 6000’den fazla agirlik parametresi gerekecektir. Bir goriintii
smiflandirma uygulamasinin iyi sonug verebilmesi icin iki ndronun yeterli olmayacagi
diistintiliirse, uygulamay1 daha verimli hale getirmek i¢in giris goriintiisii bir sonraki
katmanda bulunan noéronlara tamamen aym ylikseklik ve genislik degerleriyle baglanabilir.
Ornegin, tam baglant1 yerine 5x5 lik bir ndrona baglanirsa ve sonraki katmanda 32x32
norona sahip olmak isteniyorsa 3.145.728 yerine 76.800 (5x5x3x32x32) baglant1 elde edilir.
Baglant1 boyutu biiyiik dl¢lide azalmis olsa da ¢ozililmesi gereken ¢ok fazla parametre
gerektiginden daha da sadelestirmek amactyla bir sonraki katmanin tiim noéronlari i¢in yerel
baglant1 agirliklar sabit tutulmaktadir. Dolayisiyla bir sonraki katmandaki komsu néronlar,
bir dnceki katmanin yerel bolgesine tamamen aymi agirlikta baglanir. Boylece bir sonraki
katmanda 32x32x3 noronu 32x32 ye baglamak icin agirlik sayis1 5x5x3=75e diigmiis olur.
Verilen 6rnekten anlasilacagi gibi bu yontem ile hem baglanti sayist 3 milyondan 75
baglantiya diismiis hem de yerel baglantilar i¢in agirliklar1 sabitlemek, giris néronlarinda
5x5x3'liik bir pencereyi kaydirmaya ve iiretilen ¢iktiy1 karsilik gelen yere eslemeye denk
olmustur. Ozellikleri, goriintiideki konumlarindan bagimsiz olarak algilama ve tanima

olanagi sundugundan konvoliisyon olarak adlandirilmaktadir.
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Kaydirma adimi (Stride):

Bolgelerin, bir sonraki katmanin diiglimiiniin komsulariyla ortiismesi gibi yan etkilerin
kontrol altina alinmasi ve CNN parametrelerinin daha da azaltilmasi adim kontrolii ile

yapilmaktadir. Adim kaydirma dogrudan ¢ikis boyutunu etkileyen bir parametredir.

Doldurma (Padding):

Konvoliisyon adiminin dezavantajlarindan biri, sadece filtre kaydiginda yakalandiklari i¢in,
goriintlinlin simirinda bulunan bilgilerin kaybolmasidir. Bu durumu 6nlemek icin sifir
doldurma (piksel ekleme) islemi yapilmaktadir. Sifir doldurma isleminin diger bir avantaji
da ¢ikis boyutunun yonetilebilir olmasint saglamaktir. Ayrica, ag ¢iktisinin boyutunun
derinlikle kiigiilmesini dnleyerek herhangi bir sayida derin evrisimsel ag elde edebilmeyi

saglamaktadir.

Dogrusal Olmayan Katman (Non-linear Layer):

Konviilasyondan sonra gelen dogrusal olmayan katman iiretilen ¢ikisi doyum noktasina
getirmek veya smirlamak i¢in uygulanmaktadir. Bu amacla kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan bazilar1 ReLU (Rectified Linear Unit), tanh ve Sigmoid’tir. Sigmoid ve
tanh gibi doymus fonksiyonlar geri yayilimda problemlere neden oldugu gibi, sinir ag1 daha
derin tasarlandiginda ‘“kaybolan gradyan” olarak adlandirilan gradyan sinyali de
kaybolmaya baslamaktadir. Ayrica Sigmoid ve tanh, egimden her zaman sifir olmayan
sonuglara sahip olduklarindan egitim i¢in uygun degildirler. Ancak, ReLU’nun hem
fonksiyon hem de gradyan olarak daha basit tanimlara sahip olmasi, tiirevlenebilir olmasa
da pozitif giris i¢in sabit bir egimi olmasi ve gradyandaki sifirin, tam bir sifir elde edilmesine
yol agmasi sebebiyle son zamanlarda Sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan daha ¢ok

kullanilmaktadir. (Albawi, Mohammed ve Al-Zawi, 2017).

Havuzlama (Pooling):

Gorilintli isleme alanindaki ¢oziiniirliigiin azaltilmasina benzeyen havuzlama katmani, ileri

katmanlar i¢in karmasikli§i azaltmak amaciyla alt-6rnekleme yapar ve filtre sayisini



16

etkilemez. En yaygin kullanilan havuzlama, genellikle 2x2 boyutunda kullanilan maksimum
havuzlamadir. Maksimum havuzlama goriintiiyi alt-bolge dikddrtgenlerine boler ve
yalnizca o alt-bolgenin i¢inin maksimum degerini dondiiriir. Ancak alt-6rnekleme bilginin
konumunu korumadigindan, mekansal bilgiden ziyade bilginin varliginin énemli oldugu
durumlarda uygulanmalidir. Havuzlama, verimliligi arttirmak i¢in, esit olmayan filtreler ve

adimlarla kullanilabilmektedir.

Tam Baglantili Katman (Fully-Connected Layer):

Bu katmanin yapisi, ndronlarin klasik bir sinir agina benzer. Yani her diiglim hem 6nceki
hem de sonraki her diiglime dogrudan baghidir. Havuzlama katmanin son ¢ercevelerindeki
diigiimlerin her biri, tam bagli katmandan ilk katmana vektér olarak baglanir. Egitim
orneklerinde karmagik hesaplama gerektiren birgok parametre igermesi, bu katmanin en

onemli dezavantajidir.

3.2.2. Evrisimsel sinir aglari ile zeytin meyvesinin tespiti

Ag icin gerekli veri setinin olusturulmasi:

Cep telefonu ve giivenlik kameras1 video goriintiilerinden elde edilen 1143 adet resme Resim
3.1°de verilen 6rnekte oldugu gibi kayan pencere yontemi uygulanmis ve resimler 300x300

piksel boyutunda kirpilmistir.

Kirpma islemi sonucunda yaklasik 33000 resim elde edilmis ve aralarindan sadece zeytin ya
da sadece yaprak-dal igeren resimler secilmistir. Resimler zeytin (0) ve yapraklar (1) olarak
iki smifa ayrilmistir. Veri setinde toplam 3961 resim bulunmaktadir. Siniflara ait veri
dagilimlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir. Resim 3.2°de ise veri setinde kullanilan resimlerden

ornekler bulunmaktadir.

Cizelge 3.1. CNN modeline ait veri seti dagilimi
Zeytin (0) Yaprak (1)

2024 1937




Resim 3.2.

CNN modeline ait veri setinde bulunan resim ornekler
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CNN Modelinin Egitimi:

Yapay zekd modelinin egitimi; python yazilim dili ile OpenCV, Keras ve Scikit-Learn
kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Scikit-Learn kiitiiphanesi; veri setini test, train ve validation olarak bdlmek igin
kullanilmigtir. Testler 8GB RAM barindiran Intel Core 15 islemcili bir sistem iizerinde
gergeklestirilmistir. Egitim ve test islemleri i¢in bir python dagitim platformu olan Anaconda

Navigator - Spyder uygulamasi kullanilmistir.

Keras kiitiiphanesi, python dili ile yazilmis agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesi
olup TensorFlow ve Theano’ya iist katman olarak gelistirilmistir. Modelleri egitmek ve
degerlendirmek bakimindan basit bir is akis1 saglayan kerasin akis diyagrami Sekil 3.2°de
verilmistir (Pashine, Dixit ve Kushwah, 2021). Keras kiitiiphanesinde, Conv2D, Dense,

MaxPooling2D, Flatten, Dropout, BatchNormalization gibi katmanlar bulunmaktadir.

+ Conv2D: Evrisim agini1 temsil etmektedir.

 Flatten: Veri matrisini siniflandiriciya vermeden 6nce vektore doniistiirerek diizlestirme
islemini yapar.

« Dropout: Agin ezberlemesini 6nlemek i¢in 6zniteliklerin seyreltilmesini saglar.

« Batch normalization: Evrisimsel sinir agin1 daha diizenli hale getirir. Ayrica sinir aginin

egitimi sirasinda yok olma gradyanina direng gostererek egitim siiresini azaltip modelin

daha 1yi performans ile ¢alismasini saglayabilir.

Egitim Verisi Model Olusturma Model Ayarlari Model Egitimi
9 keras.layers() keras.compile() keras.fit()

Test Verisi ¥  Egitilmis Model

Model Tahmini
model.predict()

Model Degerlendirmesi
model.evaluate()

T -

Kayip Tahmin
Sekil 3.2. Keras akig diyagrami
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Siniflandirma isleminden 6nce resimlere piramit gosterimi, kayan pencere ve maksimum

olmayan bastirma islemleri uygulanmistir.

*  Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression):

Resim {iizerinde bulunan sinirlayict kutular arasinda bir birlik {lizerinden kesisme
(Intersection over Union) degeri Es. 3.1 ile hesaplanir ve bir esik deger belirlenir. Bu esik
degerin altinda kalan kutular elenerek her bir nesne igin tek bir sinirlayici kutu elde edilir.

Boylece siniflandirma iglemi gergeklestirilmis olur.

(3.1)

Kesisim Alam

IoU=

Birlegim Alam

» Kayan pencere:

Sabit genislikte ve yiikseklikteki dikdortgen bir bolgenin goriintii ilizerinde kaymasina
dayanir. Bu pencerelerin her biri i¢in, pencere bolgesi alinir ve pencere icerisinde ilgilenilen

nesnenin olup olmadigini belirlemek i¢in bir goriintii stniflandiric1 uygulanr.

e Piramit gosterimi:

Bir goriintiintin farkli 6l¢eklerindeki goriintiilerden nesnelerin bulunmasini saglayan ¢ok
Olcekli temsilidir. Tespit edilmek istenen nesnenin veya resmin boyutunun farkli oldugu
durumlarda tanima islemi zorlasir. Ornegin, bir nesneyi c¢ok kiiciik ¢oziiniirliiklii bir
resimden tespit etmek, bliylik ¢oziiniirliiklii bir resimden tespit etmekten ¢cok daha zordur.
Piramidin en altinda orijinal boyuttaki orijinal goriintii bulunur. Sonraki her katmanda

goriintii belirli bir 6lgekte yeniden boyutlandirilir ve istege bagl olarak diizlestirilir.



20

Bulaniklastir 1 116 Cozinurlik
Ornekle bl

. LIy 1/8 Cozunurluk
Bulaniklagtir A 4

Ornekl -
e A o 14 Gommurik

Bulaniklastir /
Ornekle

1/2 Gozinirlik

Bulaniklagtir
Ornekle

1/1 Cozonurluk

Sekil 3.3. Piramit gosterimi

3.3. YOLO Mimarisi

YOLO (You Only Look One) mimarisi, nesnelerin algilanmasi amaciyla Redmon, Divvala,
Girshick ve Farhadi (2016) tarafindan 6nerilmistir. Nesne algilama tizerine yapilmis onceki
caligmalarda algilamanin gergeklesmesi i¢in siniflandiricilar yeniden kullanilmaktadir. Bu
algilama sistemlerinde nesneyi algilamak i¢in bir siniflandirict alinir ve siniflandiric bir test
goriintlisiinde ¢esitli konumlarda ve Olgeklerde degerlendirilir. Bazi mimarilerde
siniflandirici, tiim gorlintii iizerinde esit aralikli konumlarda calisan kayan pencere
yaklagimini kullanirken, R-CNN gibi yapilarda once bir goriintiide potansiyel sinirlayici
kutular olusturulup sonrasinda 6nerilen bu kutular {izerinde bir siniflandirici ¢alistirmak igin
bolge 6nerme yaklasimi kullanilir. Siniflandirma tamamlandiktan sonra sinirlayici kutular
tyilestirip birden fazla algilamay1 ortadan kaldirmak ve goriintiideki diger nesnelere gore
kutular1 yeniden puanlamak i¢in son-igleme kullanilir. Bu islemler satirlar1 yavaglatir ve her
bir bilesenin ayr1 ayr1 egitilmesi gerektigi i¢in optimize edilmesi zordur. Ayrica nesnelerin

goriintiideki koordinatlarinin belirlenmesi siniflandirmadan daha karmasik bir problemdir.
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YOLO algoritmasi, goriintiiniin tamamina tek bir evrisimli sinir ag1 uyguladiktan sonra,
goriintliyli bolgelere ayirarak ayni anda birden fazla sinirlayict kutu ve bu kutulara ait sinif

olasiliklarini tahmin eder.

YOLO’da egitim tam goriintiiler {lizerinden gerceklesmekte ve algilama performansi
dogrudan optimize edilmektedir. YOLO modelinin bazi avantajlar1 asagida belirtildigi
gibidir:

* YOLO son derece hizlidir ve karmasik bir veri hattina ihtiya¢ duymaz.

» Test agsamasinda algilama tahminleri i¢in, sinir ag1 yeni bir goriintii izerinde ¢aligtirilir.
Ayrica yliksek ortalama hassasiyeti korurken ugtan uca egitim ve gercek zamanli
basarilara olanak saglar.

* YOLO, her bir sinirlayici kutuyu tahmin etmek i¢in goriintiiniin tamamindaki 6zellikleri
kullanir. Ayn1 zamanda bolge Onerisi tabanli ve kayan pencere gibi yontemlerin aksine
bir goriintii i¢in tiim smiflardaki tiim sinirlayict kutular: ayn1 anda tahmin eder. Bu da,
agin tahminlerde bulunurken tam goriintii ve goriintiideki tim nesneler hakkinda evrensel
olarak akil yiiriittiigii anlamina gelir.

* Daha genis baglami goremedigi icin bir goriintiideki arka plan yamalarini nesnelerle
karistiran yontemlere kiyasla daha az arka plan hatasi yapar.

* YOLO, nesnelerin genellestirilebilir temsillerini 6grenir ve kendisi de genellestirilebilir
oldugundan ¢dkme olasilig1 diisiiktiir.

* Dogal goriintiiler iizerinde egitilip sanat eserleri lizerinde test edildiginde de diger
algilama yontemlerinden (R-CNN gibi) daha i1yi sonuglar vermektedir (Redmon ve

digerleri, 2016).
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1.Resmi yeniden boyutlandir
2.Konvoliisyon
3.Maksimum olmayan bastirma

:LI

Sekil 3.4. YOLO zeytin meyvesi tespit sistemi

YOLO mimarisinde giris goriintiisii bir SxS 1zgarasina boliinlir. Bir nesnenin merkezi
herhangi bir 1zgara hiicresine diistiigiinde, 1zgara hiicresi o nesneyi algilamakla yiikiimliidiir.
Izgara hiicrelerinin her biri sinirlayici kutular: ve bu kutulara iligkin giiven puanlarini tahmin
eder. Tahmin edilen giiven puanlari agin, kutunun bir nesne igerdiginden ne kadar emin
oldugunu ve tahmininin dogruluk degerini yansitir. Yani, hiicrede herhangi bir nesne yoksa

o hiicrenin giiven puanlar1 sifir olmalidir.

Her sinirlayici kutu x, y, w, h ve giiven parametreleri olmak iizere bes tahminden olugsur. X
ve y koordinatlar1 1zgara hiicresinin sinirlarina gore kutunun merkezini, giiven parametresi
ise tahmin edilen kutu ile herhangi bir temel dogruluk kutusu arasindaki IOU (Intersection
Over Union) degerini ifade eder. Genislik (w) ve yiikseklik (h) ise goriintiiniin tamamina

gore tahmin edilir.

3.3.1. YOLO model egitimi icin meyve etiketlemesi

Veri setinde bulunan resimlerin ¢oziiniirliiklerinin birbirinden farkli olmasi nedeniyle,
resimlere kayan pencere yontemi (Resim 3.3) uygulanmis ve resimler 700x700 piksel
boyutunda kirpilmistir. YOLO modellerinin egitimini gerceklestirmek amaciyla 1413 adet
resim lizerinde 8191 adet zeytin etiketlenmistir. Buna gore veri setindeki resim basina diisen

ortalama etiketlenmis zeytin meyvesi sayisi 6 olarak hesaplanir.
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Resim 3.3. Kayan pencere yontemi ile resimlerin kirpilmasi

Veri seti olusturulduktan sonra BBox-Label-Tool (Shi Qiu, 2014) etiketleme aract
kullanilarak resim tizerindeki zeytinler etiketlenmis (Resim 3.4 ve Resim 3.5) ve her bir
zeytinin resim dosyasindaki koordinatlar1 0-1 araligina normalize edilerek bir metin
dosyasina kaydedilmistir. Elde edilen koordinat dosyalarinin rastgele segilen %10’luk bir
kismu test seti olarak ayrildiktan sonra YOLO algoritmasinin YOLOv3-tiny, YOLOV4-tiny-

custom versiyonlarinda egitim gerceklestirilmistir.
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Image input folder I/ -Label- 01
e Load Dir l

Label output folder ] |/home/demet/BBox-Label-Tool/Labels

Jolive « ComfirmClass ‘
Bounding boxes:

olive : (152, 0) -> (401, 182 Delete
olive : (381, 3) -> (623, 271

olive : (5, 440) -> (218, 69¢
olive : (6, 60) -> (93, 348)
olive : (640, 6) -> (697, 22¢

Examples:

*(Elieamll

<<Prev |  Next>> | 01001428 GotoImageNo. | Go | X:323,y: 147

Resim 3.4. BBox-Label-Tool etiketleme araci arayiizii

Resim 3.5. BBox-Label-Tool ile etiketlenmis goriintiiler
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3.3.2. YOLO model egitimleri

YOLO egitimi gergeklestirilmeden dnce algoritmada kullanilan ve Cizelge 3.2’°te verilmis
olan parametreler tespit edilmek istenen sinif sayisina gore diizenlenmistir. Algoritmada

giincellenmesine ihtiya¢ duyulan parametreler:

« Batch: Modelin 6grenme asamasinda aynmi anda kag¢ veriyi isleyecegini belirleyen
parametredir. Her iterasyonda batch degeri olarak belirlenen sayida veri, grup halinde
islenir. Batch degerinin GPU bellegine sigmasi gerektiginden 2 nin kati1 sekilde secilmesi

gerekmektedir.

« Subdivision: Subdivision parametresi batch parametresini mini-batch pargalarina boler.
Batch= 64 ve Subdivision=16 olarak se¢ildiginde mini-batch=64/16= 4 olur. Yani 4 adet
goriintii islenmek lizere GPU ya gonderilir. Bu islem 16 defa tekrarlandiktan sonra bir

iterasyon tamamlanmis olur ve sonraki iterasyona gegilir.

» Max_batches: Degeri Es. 3.2 ile bulunur. Ancak, hesaplanan deger (max_batches)
“egitimde kullanilacak resim sayis1” ndan veya “6000” den kii¢iik olursa en az “6000”

se¢ilmelidir.

max_batches = classes * 2000 (3.2)

« Steps: Alt deger max_ batches degerinin 80%’i Ust deger ise 90%’1 olacak sekilde

hesaplanir.

» Classes: Sinif sayist her [yolo] katmaninda bulunur ve tespit edilmek istenen sinif
sayisina gore giincellenir. Yapmis oldugumuz calismada sadece zeytin meyvesi tespiti

yaptigimiz i¢in sinif sayimiz 1°dir.

« Filters: Her [yolo] katmanindan bir 6nceki [convolutional] katmaninda yer alan Es.

3.3%e gore glincellenir.



filters = (classes + 5) * 3

Cizelge 3.2. Giincellenen YOLO parametreleri

(3.3)
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Darknet ag mimarisi

Parametre Degeri
Batch 64
Subdivision 16
Max_batches 15000
Steps 12000, 13500
Classes 1
Filters 18
YOLO derin 6grenme modellerinde 06zellik ¢ikaric1 olarak
kullanilmaktadir.
= - - - —~ = =X i =
2 e I & b > e bt
2 Rl A ga ol LW X e 5
?‘ e o | e~ Lo o o g B L | - (g
» - % W 7~ = 3¢, (pe 3 e 3 5 # 7.
7 ey o e o ol el .N o o
.Gin‘; DRota m
= a
. Konvoliisyon . Havuzlama * %
P o
B ”

. Siznt-RELU [j Ust ornekleme
. YOLO

Sekil 3.5 YOLOv3-tiny mimarisi

Ix1x128/1

3x3x512/1

Ix3x18/1

Calismada kullanilan YOLOV3-tiny mimarisi Sekil 3.5, YOLOv4-tiny mimarisi ise Sekil

3.6 da verilmistir (Montalbo, 2020).
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N x N input
3x3x32/2
3x3x64/2
3x3x64/1
3x3x128/1
3x3x256/1
3x3x512/1
1x1x256/1
3x3x512/1
1x1x24/1

2>2/2
2x2/2

. Giris D Rota

B Konvoliisyon B Havuzlama

Bl S:znt-RELU () YOLO Dedektori
Sekil 3.6 YOLOv4-tiny mimarisi

3.4. Kullanilan Nesne Tespit Modellerinin Performans Olgme Parametreleri

Nesne tespit modellerinin egitim ve test asamalar1 gerceklestirildikten sonra
performanslarini karsilagtirmak igin oOncelikle modelin kesinlik (precision), dogruluk
(accuracy) ve hassasiyet (recall) degerleri hesaplanir. Kesinlik degeri, tespit edilen toplam
meyvelerden dogru tespit edilen meyve sayisini verir. Dogruluk degeri, modelin dogru tespit
edilen meyve sayisinin toplam veri kiimesine oranidir. Hassasiyet degeri, resimlerde bulunan
gercek meyvelerin toplamindan dogru tespit edilen meyve sayisimi verir. Kesinlik ve
hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasi ise modelin dogruluk 6Sl¢iisii olan F1 skoru

degerini verir (Es. 3.6).

Dogru_Pozitifler (True Positives-TP): Model tarafindan dogru smiflandirilan meyve

sayisidir.

Yanlis Pozitifler (False Positives-FP): Model tarafindan yanlis siniflandirilan meyve

sayisidir.

Yanls Negatifler (False Negatives-FN): Model tarafindan siniflandirilamayan meyve

sayisidir.

TP
j = 3.4
Hassasiyet TP T EN (3.4)
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TP
nlik = ——— 3.5
Kesinlik TP T FP (3.5)
Recall
F1 =2 = Precision x (3.6)

Precision + Recall

3.5. Zeytin Meyvesinin Uzakhginin Tespiti

Meyvelerin hasat edilmesinde ilk asama meyvenin tespit edilerek konumunun belirlenmesi,
ikinci asama ise, robot kolun meyveye yonelerek hasat islemini gerceklestirmesidir. Hasat
isleminin gerceklestirilmesi i¢in meyvenin koordinatlarinin yani sira derinlik bilgisinin de
dogru olarak hesaplanmasi gerekmektedir. Literatiirdeki benzer ¢alismalar dikkate
alindiginda derinlik bilgisinin tespitine yonelik farkli uygulamalarin gergeklestirilmis
oldugu goriilmektedir. Ornegin, kizilétesi (IR) 151k yayan bir kaynaktan génderilen 15181
nesnelere garpip yansimasi i¢in gecen siirenin hesaplanmasina dayanan ToF (Ugus Siiresi,
Time of Flight) kamera kullanim1 (Ferndndez, Salinas, Montes ve Sarria, 2014; Xu, Jia,
Sun, Liu ve Cui, 2020; Arad ve digerleri, 2020), birbirine mesafeli olarak yerlestirilen iki
kameradan alinan goriintiilerin ag¢1 farklar1 lizerinden derinlik hesaplanmasina dayanan

uygulamalar (Onishi ve arkadaslari, 2019) yaygin sekilde kullanilmaktadir.

Calismanmn bu bdoliimiinde bir objenin uzakhiginin farkli kameralarla tespiti konusu

incelenmistir:

* ToF (Ucgus Siiresi, Time of Flight) kameralar, lazer gibi bir 151k kaynagi kullanarak
yiiksek kare hizinda 3 boyutlu koordinat ve genlik goriintiileme ile ayn1 anda her piksel
icin yogunluk verileri saglayan bir sensor tiiriidiir (Foix, Alenya ve Torras, 2011). Bu tiir
sistemlerde 151k kaynaginin sistem tarafindan saglaniyor olmasi diisiik ortam
aydinlatmalarinda bile derinlik bilgisinin dogru olarak elde edilmesine imkan
saglamaktadir.

 Literatiirde kullanilan diger bir yontem ise stereo kameralar ile derinlik tespitinin
triangulation (iggenleme) (Mattoccia, 2011) ile gergeklestirilmesidir. Bu yonteme iligskin

diizenek Sekil 3.7 ile gosterilmistir.
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Sol Kamera - Sag Kamera®

: D

.J M
N -
* M
.
.

Sekil 3.7. Stereo kamera ile derinlik tespit diizenegi

Sekil 3.7 ile verilen T nesnesinin derinlik (Z) bilgisi Es. 3.7 ile hesaplanmaktadir.

D (3.7)

Burada;

D = Birbirine paralel olan sag ve sol kameralarin aralarindaki uzaklik,

XL =T nesnesinin sol kamera ile ¢ekilmis resim iizerindeki x koordinati (XL),
Xr = T nesnesinin sag kamera ile ¢ekilmis resim tizerindeki x koordinati (XR),

F= Kameralarin odak uzakligidir (Kameralarin ayni 6zellikte oldugu varsayilmigstir).

Kameranin odak uzakligi (F) tasarimsal bir parametredir. Bu nedenle kameralarin odak
uzakliklarinin hesaplanabilmesi i¢in bir kameradan kontrollii olarak elde edilen goriinti

yeterli olmaktadir. Parametrenin elde edilebilmesi i¢in Es. 3.8 kullanilmaktadir. T nesnesinin
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gercek genislik degeri (W) ve kamera tarafindan elde edilen goriintiideki genislik degeri (P)

ve nesnenin kameraya olan uzakligi (B) dikkate alinir.

(3.8)

W = Referans olarak alinan nesnenin genisligi (cm),
P = Nesnenin resim {izerindeki genisligi (piksel),

B = Nesnenin kameraya olan uzaklig1 (cm).

Meyve Tespiti

s

Meyvelerin Eslestiriimesi

L -

Sekil 3.8.Stereo kamera ile zeytin meyvesinin uzaklik tespitine ait blok diyagrami

Sekil 3.8 ile verilen diizenegin kurulabilmesi i¢in es 6zelliklerde iki kameraya ihtiyag¢ vardir.
Bu nedenle calismada Cizelge 3.3 ile verilen teknik Ozelliklere sahip kameralardan
yararlanilmigtir. Es. 3.7 ile istenen D parametresi kameralar arasindaki mesafeyi temsil

etmektedir. Diizenek i¢in kameralar aras1 mesafe 12,5 cm olarak se¢ilmistir.

Cizelge 3.3. Samsung S20 FE kamerasinin teknik 6zellikleri

Ozellik Adi Degeri

Sensor Samsung S5K2LD
3840x2160 @60 fps

Renkli Kamera 1920x1080 @240 fps

1280x720 @960 fps
Perspektif 120 derece
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Stereo kameralardan elde edilen goriintiilerdeki zeytin meyvesi, meyve tanima
algoritmasindan gegirilerek merkez koordinatlar1 ve genislik-yiikseklik degerleri bulunur.
Stereo kameralarin diizenekte (Resim 3.6) dik bir a¢1 ile yerlestirilmis olmas1 ve aralarindaki
mesafenin sabit olmasi sebebiyle elde edilen goriis agisindan kaynakli olarak goriintiiler
arasinda yatay diizlemde bir kayma meydana gelecektir (yaklasik 750 piksel). Goriintiilerin
diisey diizlemdeki sapmasi perspektiften dolayr daha sinirhdir (£50 piksel). Zeytin
meyvelerinin derinlik hesaplamasinin yapilabilmesi i¢in her iki goriintiideki meyvelerin
eslestirilmesi gerekmektedir. Diisey diizlem sabit tutularak yapilacak olan yatay diizlem
taramasinda elde edilen meyvelere iligskin yatay diizlemdeki sapma ve genislik/ytlikseklik

oranlar1 dikkate alinarak meyveler eslestirilebilmektedir.

Resim 3.6. Stereo kamera diizenegi

Cizelge 3.4. Microsoft Kinect vl kamerasinin teknik 6zellikleri

Ozellik Adi Degeri

Renkli Kamera 640 x 480 @30 fps
Derinlik Kamerasi 320 x 240
Maksimum Ol¢iim Mesafesi ~ ~4.5 metre
Minimum Olg¢iim Mesafesi 40 cm

Egim Motoru Var

Yatay Goriis Alani 57 derece

Dikey Goriis Alani 43 derece
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Calismada ayrica ToF kamera uygulamasi ile de derinlik tespitinin yapilmasi amaglanmistir.
Bu nedenle envanterde yer alan Microsoft Kinect vl kamerast kullanilmigtir. Kameraya

iliskin teknik 6zellikler Cizelge 3.4’te verilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calismanin bu boliimiinde elde edilen ve etiketlenen veri setine iligskin olarak derin 6grenme

algoritmalart ile siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmig ve basarimlari incelenmistir.

4.1. CNN Modeli ile Zeytin Meyvesi Tespiti

Evrigimsel sinir aglari ile gerceklestirilen siniflandirma c¢aligmasinin ilk asamasi olarak
resimlere, yesil renk disindaki diger renkleri maskelemek igin bant geciren filtre
uygulanmistir. Bu filtreleme islemi sonucunda arka plan kaynakli giiriiltiilerin azaltilmasi
saglanmistir (Resim 4.1 (b)). Veri setinin %70’1 egitim, %30’u test seti olacak sekilde
ayrilmigtir. Egitim sirasindaki bagarimin test edilebilmesi i¢in kullanilan veri setinin ¢apraz

dogrulama (cross-validation) degeri 0.2 olarak seg¢ilmistir.

(a) (b)

Resim 4.1. a) Orjinal ve b) renk filtresi uygulanmis goriintiiler

Yapilan caligmada 500 iterasyon sonucunda hata degerinin literatiirde yer alan ¢alismalarin
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kabul edilebilir degerine ulagmasi nedeniyle egitim bu iterasyon degeri ile sinirlandirilmigtir.
Egitim sonucunda elde edilen 6grenme egrisi ve karisiklik matrisi sirasiyla Sekil 4.1. ve

4.2.’de verilmistir.

—— Egitim loss
—— Val loss

0.6 1

0.5 ~

0.4 1

Kayip

0.3 A

0.2 4

0.1 ~

0.0

T T T
0 100 200 300 400 500
Iterasyon

Sekil 4.1. CNN modelinin egitimine ait 6grenme egrisi
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Karigiklik matrisi

200

175

150

125

- 100

- 75

- 50

-25

1

Tahmin Edilen
Sekil 4.2. CNN modelinin egitimine ait karigiklik matrisi

Sekil 4.2°de verilen karigiklik matrisi egitim Oncesinde rastgele secilen ve egitimde
kullanilmayan 349 resim test amagh kullanilmasiyla elde edilmistir. Bu resimlerden 0
(zeytin) olarak belirtilen smifta 4 adet, 1 (yaprak) olarak belirtilen sinifta ise 2 adet resim
hatali siniflandirilmistir. CNN modeli tam resimler {izerinde test edildiginde ise Resim

4.2.°deki gibi sonuglar elde edilmistir.



Resim 4.2. CNN ile egitilmis modelin test sonuglari

CNN modelinin basar1 oranini hesaplamak amaciyla toplamda 269 adet zeytin meyvesi
iceren bir grup resim kullanilmigtir. Bu resimlerden bazilari Resim 4.2. ve Resim 4.3. ile
verilmistir. Resim 4.2.a’da 1, 2 ve 3 ile isaretlenmis sinirlayici kutularda model yapraklar
zeytin olarak siiflandirmistir. Model, 4 ile isaretlenmis sinirlayici kutuda ise boslugu zeytin
olarak simiflandirmistir. Resim 4.2.b° de ise aynmi smirlayici kutuda birden fazla zeytin

meyvesinin oldugu hatali siniflandirma durumlar1 mevcuttur.
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Resim 4.3. CNN modelinin test sonuglari

Resim 4.3.’te 3 ile isaretlenmis sinirlayict kutuda yapraklar zeytin olarak siniflandirilmistir.
Dolayisiyla “yanlis pozitif” (TP) olarak, 1 ve 2 ile isaretlenmis zeytin meyveleri gibi, kiigiik
bir kism1 goriinen ancak model tarafindan tespit edilemeyen meyveler ise “yanlis negatif”
(FN) olarak degerlendirilmistir. Bu veriler dikkate alindiginda CNN modeli i¢in Cizelge

4.1°de verilen karigiklik matrisi elde edilmistir.
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Cizelge 4.1 CNN modeline iliskin test sonug¢larinin karigiklik matrisi

TP (Dogru Poritifler) FN (Yanlis Negatifler)
117 152

FP (Yanhs Pozitifler) TN (Dogru Negatifler)
29 0

CNN modeline iliskin karigiklik matrisi incelendiginde modelin tespit edemedigi zeytin
sayisi tespit etmis oldugu zeytin sayisindan fazladir. Cizelge 4.1 deki verilere gére modelin

F1 skoru 0.56 olarak hesaplanmustir.

4.2. YOLOVv3-tiny ve YOLOv4-tiny-custom Model Sonuglar:

Egitim ve test asamalar1 Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Google Colab,
NVIDIA T4 modele sahip 320 Tensor Core ve 2560 CUDA Core 6zellikli ekran kartlarini
arastirmacilara sunmaktadir. Calisma esnasinda Google Colab ortami tarafindan saglanan

40 ¢ekirdek kullanilmastir.

4.2.1. YOLOvV3-tiny

YOLOvV3-tiny modelinin egitiminden sonra elde edilen ortalama kayip degeri (loss) ve
ortalama kesinlik (mean Average Precision- mAP ) egrileri Sekil 4.3.” te verilmistir.
Ortalama kesinlik degeri, yerel-gercek simirlayict kutu ile tespit edilen kutunun
karsilagtirilmas1 sonucunda elde edilir. Kesinlik degeri ne kadar yiiksek olursa modelin

tespitleri o kadar dogru olur.
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Sekil 4.3. YOLOv3-tiny ortalama kayip ve kesinlik egrisi

Ortalama kayip degeri egrisine bakildiginda, hata degeri yaklasik 14000 iterasyon
sonucunda 1.20 - 2 degerleri araliginda kalmistir. Ortalama kesinlik degeri ise %90

seviyelerine ulagmustir.
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Resim 4.5 Yolov3-tiny souglar1-2 .

Resim 4.4 ve Resim 4.5 ile verilen goriintiilerde YOLOvV3 modelinin tespit edemedigi zeytin
sayisi tespit ettigi sayidan ¢ok daha fazladir. Ancak yanlis siniflandirilmis zeytin (FP)

bulunmamaktadir.



E—
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Resim 4.7 0|0V3-tny sonuc;larl
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Resim 4.7 ile verilen gorselde model, zeytinlerin biiyiik cogunlugunu tespit etmistir. Resim
4.6 ve Resim 4.7°de de yanlis tespit edilen zeytin bulunmamaktadir. Toplamda 269 adet
zeytin meyvesi igeren bir grup resimden elde edilen sonuglara iliskin karisiklik matrisi
Cizelge 4.2° de verilmistir. Cizelgede bulunan verilere gore YOLOv3-tiny modelinin F1

skoru 0.57 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.2 YOLOV3-tiny modeline iliskin test sonuglariin karisiklik matrisi

TP (Dogru Porzitifler) FN (Yanhs Negatifler)
108 161
FP (Yanlis Pozitifler) TN (Dogru Negatifler)
0 0

4.2.2. YOLOv4-tiny-custom

YOLOV4 ile yapilan egitime iliskin ortalama kayip degeri (loss) ve ortalama kesinlik (mean

Average Precision- mAP ) egrileri Sekil 4.4’ te verilmistir.

Sekil 4.4’ te verilen egriye gore ortalama kayip degeri 14000 iterasyondan 6nce 0,4 degerinin
altina diigmistiir. Ortalama kesinlik degeri ise 0-4000 iterasyon arasinda %90 seviyelerine

ulagmisken, daha sonraki iterasyonlarda % 80 seviyelerine diigmiistiir.
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Sekil 4.4. YOLOv4-tiny-custom ortalama kayip ve kesinlik egrisi

Modelin test asamasinda toplamda 269 adet zeytin meyvesi igeren bir grup resim
kullanilmigtir. Resim 4.8’de 1 ve 2 ile isaretlenmis zeytin meyveleri gibi kiigiik bir kismi
goriinen ancak model tarafindan tespit edilemeyen meyveler “yanlis negatif” (FN) olarak

degerlendirilmistir.
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Resim 4.10 Yolov4-tiny-custom sonuclari-3

Resim 4.9 ve Resim 4.10° de modelin tespit edebildigi zeytin sayist resim iizerinde
etiketlenebilen resim sayisina neredeyse esittir. Modelin bu resimler i¢in basarimi ¢ok

yiiksek olmustur.
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Resim 4.11 YOI0v4-tiny-cstom sonugla1-4

Resim 4.11 ile verilen gorselde uzak noktada bulunan bazi zeytin meyvelerinin tespit
edilemedigi goriilmektedir. Bunun sebebi olarak veri setinde etiketlenen benzer zeytin
meyvelerinin sayisinin az olmasi diisiintilmektedir.Y OLOv4-tiny modelinin test sonuglarina
iligkin karigiklik matrisi Cizelge 4.3 ile verilmistir. Cizelgede bulunan verilere gore

YOLOV4-tiny modelinin F1 skoru 0.88 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.3 YOLOV4-tiny-custom modeline iliskin test sonuglarinin karisiklik matrisi

TP (Dogru Porzitifler) FN (Yanhs Negatifler)
219 50

FP (Yanhs Pozitifler) TN (Dogru Negatifler)
7 0

Zeytin meyvesinin ¢esitli derin 6grenme algoritmalart kullanilarak gergek ortamda tespit
edilmesi amaciyla yapilan ¢alismanin karsilastirmali sonuglar1 Cizelge 4.4 ile verilmistir.
Buna gore, CNN, YOLOv3-tiny ve YOLOvV4-tiny-custom modellerinin F1 skorlari sirasiyla
0.56, 0.57 ve 0.88°dir. YOLOv3-tiny en yiiksek kesinlik degerine sahip olmasina ragmen

resimlerdeki zeytinlerin tamaminin tespitinde basari1 oram1 0.57’de kalmistir. Zeytin
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meyvesinin ¢ok kiigiik ve yapraklarla neredeyse ayni boy ve renkte oldugu dikkate
alindiginda YOLOv4-tiny-custom diger derin 6grenme modellerine gore oldukga basarili

sonuclar vermistir.

Cizelge 4.4 Derin 6grenme modellerine iligkin karsilagtirmali sonuglar

Kesinlik Hassasiyet F1 skoru Dogruluk

CNN 0,8 0,43 0,56 0,39
YOLOv3-tiny 1 0,4 0,57 0,40
YOLOvV4-tiny-custom 0,97 0,81 0,88 0,79

4.3. Zeytin Meyvesinin Uzaklik Tespitine Yonelik On Cahsma Sonuclari

Zeytin meyvesinin hasat edilebilmesi i¢in robot kolun erisim mesafesinin dogru olarak

hesaplanmasi1 6nemlidir.

Microsoft Kinect v1 ile yapilan ¢aligmalara iliskin kontrollii ortam deneylerine iliskin elde

edilen sonuglar Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 ile gdsterilmektedir.

(@) ()

Resim 4.12 Kinect v1 kullanilarak yakin ¢ekim ile elde edilen a) RGB goriintii b) derinlik
goruntust



48

(a) (b)
Resim 4.13 Kinect v1 kullanilarak uzak ¢ekim ile elde edilen a) RGB goriintii b) derinlik
goruntusu

Kinect v1 ile yapilan ¢aligmalarda cihazin mesafe tespiti yapilabilmesi i¢in gerekli olan
mesafenin 40 cm den daha biiyiikk olmasi gerekmektedir. Ancak, 40 cm den daha uzak
mesafelerden elde edilen RGB resimlerden YOLO algoritmasi ile zeytin meyvesinin tespiti
miimkiin olmamistir. Sekil 4.12 ile verilen gorseller 40 cm daha az mesafeden yapilan
kayitlara aittir. Bu mesafeden derinlik bilgisi okunamamustir. Sekil 4.13 ile verilen gorseller
40 cm tizerindeki bir mesafeden elde edilmistir. Bu verilerde derinlik bilgisi okunmus fakat

agac iizerindeki zeytin meyveleri model tarafindan siniflandirilmamastir.

Uggenleme (Mattoccia, 2011) ydnteminin kullanildig1 diizenekte Samsung S20FE kamera

ile caligmalar gergeklestirilmistir.



Resim 4.14 Samsung S20 FE ile sol taraftan yapilan ¢ekimden elde edilen goriintii
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Resim 4.15 Samsung S20 FE ile sag taraftan yapilan ¢ekimden elde edilen goriintii
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Resim 4.16 Sol kamera ¢ekimi ile elde edilen goriintiden YOLOv4 modeli ile zeytin

meyvesinin tespiti
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Resim 4.17 Sag kamera ¢ekimi ile elde edilen goriintiden YOLOv4 modeli ile zeytin
meyvesinin tespiti

Resim 4.14 ve Resim 4.15 ile verilen, zeytin diizeneginin sol ve sag ¢ekimlerinden elde
edilen goriintiillerden YOLOv4-tiny-custom modeli ile zeytin meyvelerinin (Resim 4.16 ve

Resim 4.17) ve koordinatlarinin tespiti gerceklestirilmistir.
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Zeytin meyveleri ve koordinatlar tespit edildikten sonra her iki kameradan elde edilen
gortintiiler bir referans noktasina gore cakistirilmis ve odak uzakligi hesaplanmistir. Resim
4.16 ve Resim 4.17°de R ile isaretli zeytin referans olarak alinmis ve odak uzakligi hesabi
bu zeytine gore yapilmistir. R zeytinin eni (W) ve kameraya olan uzakligi (D) dl¢tilmiistiir.
Daha sonra kameradan elde edilen goriintiilerden R zeytininin resim iizerindeki boyutu
piksel biriminden hesaplanmis ve Es. 3.8 ile verilen denklem ¢6ziimlenerek odak uzakligi
3360 piksel olarak bulunmustur. Bu deger, ger¢ek mesafeler hesaplanmadan o6nce
kalibrasyon amaciyla bir kere hesaplanmistir. Daha sonra YOLO algoritmasinin sagladigi,
tespit edilen zeytinlerin merkez koordinatlar: kullanilarak zeytinlerin (1, 2 ve 3 numarali)
kameraya olan gergek uzakligi Es. 3.7 ile bulunmustur. Ornegin, YOLO algoritmasinda 1
numarali zeytinin merkezinin sag kamera ile elde edilen goriintiisii i¢in X koordinati (XR)
2222 piksel, sol kamera ile elde edilen goriintiisii i¢in de X koordinati1 (XL) 1312 piksel
olarak hesaplanmigtir. Odak uzakligr 3360 piksel ve kameralar arasindaki mesafe 12,5

cm’dir. Buna gore 1 numarali zeytinin ger¢ek uzakligy;

Z = 3360 12,5 46,1 (4.1)
=  —_ =
2222 — 1312 -

Elde edilen sonuglar Cizelge 4.5 ile gercek mesafeler ise Resim 4.18 ile verilmistir.

Cizelge 4.5. Zeytin meyvesinin derinlik tespitine iligskin sonuglar

Zeytin XL XR Hesaplanan Gergek Hata Oram

Meyvesi (piksel)  (piksel)  Derinlik (2) Derinlik (%)
Resim 4.18.a 2222 1312 46,1 cm 45 cm 2,44
Resim 4.18.b 1538 658 47,7 cm 47 cm 1,49

Resim 4.18.c 1208 249 43,8 cm 45 cm 2,66
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(@ ()
Resim 4.18. Zeytin meyvelerinin ger¢ek derinlik degerleri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Zeytin meyvesinin hasadi ge¢misten bu giine kadar sirikla vurarak, elle veya aga¢ dallarini
sarsarak yapilmaktadir.

Bu c¢aligmada amag, dogal ortamda bulunan zeytin agaci lizerinde zeytin meyvesini ve
meyvenin {i¢ boyutlu konumunu tespit etmektir. Calismada kullanilan veri seti 2020 yilinin
Ekim ayinda Hatay ilinin Defne il¢esinde bulunan zeytin bahgesinde 12 MP Optik goriintii
sabitleyiciye (OIS) sahip kamera ile 1,3 MP CMOS fotograf sensoriine sahip IP kamera
kullanilarak giin 15181, giines 15181, yapay 1s1k (flas) gibi farkli aydinlatma kosullarinda elde
edilmistir. Zeytin meyvesinin tespit edilmesi i¢in CNN, YOLOv3-tiny ve YOLOvA4-tiny-
custom gibi derin 6grenme modelleri kullanilarak egitim gergeklestirilmis ve modellerin

performanslari test edilmistir.

Calismaya konu olan veri setinin CNN modeli ve 6n isleme yontemleriyle birlikte
kullanilmast sonucunda elde edilen modelin basar1 orani 0.56 olarak bulunmustur. Bu deger
YOLOvV3-tiny ile elde edilen tahmin sonucuna ¢ok yakindir (0.57). YOLOv4-tiny ile
olusturulan modelin tahmin basarisi ise 0.88 bulunmustur. Bu model agag¢ iizerinde yer alan

zeytin meyvesi i¢in diger modellerden daha iyi bir 6grenme gergeklestirmistir.

Uggenleme metodu ile x ve y si bilinen zeytin meyvesinin derinligi de %98 basar1 ile

Olclilmiistiir.

Elde edilen ve kullanilan veri seti, belirli bir tiire ve renge 06zgii zeytin meyvesi ile
olusturulmustur. Farkli tiire ve renge sahip zeytin meyveleri ile modelin diger tiirler
iizerindeki basarist artirilabilir. Yapilan calisma kapsaminda zeytin meyvesinin derinlik
bilgisi de elde edildigi i¢in ¢alisma zeytin meyvesi hasadi igin gerekli altyapiy
saglamaktadir. Calismanin sonraki adimi olarak robot kol ile toplama siirecinin

gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
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