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In this study, an autonomous harvesting robot has been developed as a solution proposal to the workforce
problem in the field of agriculture. The autonomous harvest robot consists of mechanical, electronic and
artificial intelligence modules and harvests kumquat fruit with a vacuum gripper model (Figure A). YOLOv7
architecture and image processing libraries were used as the deep learning model.
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Figure A. System structure and fruit harvest

Purpose:
The main purpose of this study is to provide an autonomous solution supported by artificial intelligence for
harvesting processes where the labor problem is felt most in agricultural areas.

Theory and Methods:

Autonomous harvesting robot system consists of three main modules. In the first module, a 6-axis robot arm
and a vacuum gripping that can perform the harvesting process is designed. In the second module, the Yolov7
deep learning algorithm was customized according to the study. Position determination was made with using
RGB-D camera. The collection point was determined using image processing algorithms. Then, inverse
kinematics calculations were made with the MLP algorithm. In the last module, the system was completed
by creating a mobile platform.

Results:

In the test phase, the data obtained from the natural environment images without any changes were used.
Object detection performance with the Yolov7 algorithm has been determined as 93%. For harvest
performance, two trees with a total of 120 kumquat fruits were used. Picking performance was determined
as 75% for a full round of fruit detection, picking and placing in the basket. At this point, the leaf and sticky
fruit problem mentioned in the literature has been solved by determining the collection point.

Conclusion:

The developed system includes new approaches for autonomous harvesting robots. Although it gives more
successful results than the studies in the literature, it is necessary to fix some position detection errors in
mobile motion systems and to be applied in real fields.
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ONECIKANLAR
e  Derin 6grenme ile toplama noktasi tespitinde yaprak problemi ¢6ziimii
e  Ters Kinematik hesaplamalari igin MLP algoritmasi kullanimi
e Mobil yapi ile agag iizerinden otonom hasat

Makale Bilgileri Oz

Aragtirma Makalesi Otonom robotlar, diinya niifus artig1 karsisinda azalan tarimsal {iretim alanlarina ve tarimsal isgiicii ihtiyacina

Gelis: 03.11.2022 ¢Ozlim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Diinya genelinde insan hatalarindan ve galigma siirelerinden bagimsiz bir

Kabul: 09.11.2023 yontem olarak otonom hasat robotlari iizerinde ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada, mobil bir platform
iizerinde 6 eksenli bir robotik kol tasarlanmistir. Derin 6grenme algoritmalar ile kamkat meyve tespiti

DOL: yapilmis ve 0zel tasarlanmis bir vakum tutucu ile entegre bir goriintii isleme algoritmasi olusturulmustur.

10.17341/gazimmfd.1199140 ~ Ayrica literatiirde hasat performansim diisiiren yaprak sorunu ele alinmis ve ¢6ziim Onerilmistir. Nesne
tespiti sonrasi gelistirilen algoritma ile yaprak veya herhangi bir engele takilmadan hasat gerceklestirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Denavit-Hartenberg (D-H) yontemi kullanilarak elde edilen veri setinin ters kinematik hesaplamalar i¢in
Otonom sistemler, yapay sinir ag1 tabanli model olusturularak robot hareketleri hesaplanmistir. Nesne tespit basarist %93 olup,
son efektorler, saksilt kamkat agaglarinda yapilan testler sonucunda %75 hasat basarisi elde edilmistir.

makine dgrenmesi,
cok katmanli algilayicilar

Deep learning-based autonomous harvesting robot design for kumquat fruit

HIGHLIGHTS
e  Leaf problem solution in collection point detection with deep learning
e  Use of MLP algorithm for inverse kinematics calculations
e Autonomous harvesting from tree with mobile structure

Article Info ABSTRACT

Research Article Autonomous robots emerge as a solution to the decreasing agricultural production areas and agricultural

Received: 03.11.2022 workforce needs in the face of world population growth. All over the world, studies are carried out on

Accepted: 09.11.2023 autonomous harvesting robots as a method independent of human errors and working times. In this study, a
6-axis robotic arm is designed on a mobile platform. Kumquat fruit detection was made with deep learning

DOI: algorithms, and an integrated image processing algorithm was created with a specially designed vacuum

10.17341/gazimmfd.1199140  gripper. In addition, the leaf problem that reduces the harvest performance has been discussed in the literature
and a solution has been proposed. With the algorithm developed after object detection, harvesting was carried

Keywords: out without getting stuck on leaves or any obstacles. For the inverse kinematics calculations of the data set
Autonomous systems, obtained by using the Denavit-Hartenberg (D-H) method, an artificial nerve-based model was created and
end effectors, robot movements were calculated. Object detection success was 93% and 75% harvest success was achieved
machine learning, as a result of the tests performed on potted kumquat trees.
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1. Giris (Introduction)

Birlesmis Milletler Gida ve Tarm Orgiitii raporlarinda tarim
sektoriiniin 6niimiizdeki yillarda hi¢ olmadigi kadar 6nemli bir hale
geleceginden bahsedilmisti. Bu  orglitin ~ gegmis  yillardaki
raporlarinda, 2050 yilinda artan diinya niifusunun gida ihtiyacinin
karsilanmast i¢in 2006 y1l1 itibariyle %70 daha fazla gida iiretilmesi
gerektigi belirtilmistir [1]. Bu talebi kargilamak igin ¢iftgiler ve tarim
sirketlerinin, Endiistri 4.0 ¢ozlimlerine ydnelmelerinin gerektigi
belirtmigstir [2]. Bu kapsaminda; Tarim sektoriinde tohum ekimi,
ilaglama, zararh bitki temizligi, toprak analizi ve {irin hasadi gibi
dogrudan tarlada etkili olacak alanlarda tiim diinyada yapay zeka
uygulamalarmma dayali otonom ¢oziimler iizerine c¢aligmalar
yapilmaya baglanmustir [3]. Ozellikle isgiicii agigmin en iist diizeyde
oldugu tarimsal {iriin hasadi konusu iiretim miktari1 dogrudan
etkilediginden, bu kapsamda otonom hasat robotlar1 iizerine yapilan
caligmalar bir¢ok farkli {irlin i¢in 6nemli bir konu haline gelmistir.
Literatiirde otonom hasat robotlari ile ilgili calismalara bakildiginda;
2008 yilinda, kiraz hasadi i¢in 4 eksenli robotik kol tasarlanmigtir.
Gorii sistemi i¢in 3 boyutlu goriintii sensorii tasarlanmis ve kizilotesi
lazer diyotlar1 kullanilmistir. Sensdrden alinan goriintiilerden
meyvelerin ve engellerin yerleri belirlenmis, ancak kirazlarin gogunun
yapraklarin arkasinda olmasi ve 11k yansimalart nedeniyle nesne
algilamada yeterli performans elde edilememistir. Bu nedenle verimli
deneylerin yapilamadig1 bildirilmistir [4]. 2018 yilinda, laboratuvar
ortaminda yapay agaclar ve meyveler iizerinde yapilan bir ¢alismada
6 eksenli robot kola sahip bir hasat sistemi gelistirilmistir. Agag tespiti
Zed stereo kamera ile meyve tespiti ise ikinci bir web kamera
kullanilarak Ton Doygunluk Degeri (HSV) renk uzay:1 ve morfolojik
islemler ile yapilarak hasat isleminin %80 basar1 ile gergeklestigi
belirtilmistir [5]. 2018 yilinda, kiraz domateslerini sera ortaminda
toplamak i¢in ray iizerinde hareket edebilen robotik bir sistem
gelistirilmistir. Kirmiz1 (R) ve Yesil (G) renk parametreleri ile nesne
tespiti ve smiflandirmasi sonucu %83 toplama basarisi saglandig: ve
8 saniyede bir domatesin toplandigi bildirilmistir [6]. 2018 yilinda
yapilan bir baska c¢alismada, iist iiste binen salkimlarin hasadi igin
kesim noktasinin belirlenmesi konusu ele alinmig, HSV renk uzay1 ve
K-ortalama kiimeleme yontemleri kullamilmistir. Kesisen {iziim
salkim1 pargalar i¢in Canny kenar dedektorii kullanilarak geometrik
bir hesaplama yontemi olusturulmus ve sap kisimlarda %81,6
dogrulukla kesme noktalar1 isaretlendigi belirtilmistir [7]. 2019
yilinda, mobil platform iizerinde robot kol ile ¢ilek toplayan robotik
bir sistem gelistirmistir. Calismada Kirmizi Yesil Mavi (RGB)
formatindaki goriintiilerden kirmizi olanlar filtrelenerek, cilekler
bulunmasi saglanmigtir. Sonug olarak robotun sera ortaminda izole
edilen ¢ilekleri %96,8, izole olmayan g¢ilekleri ise %53,6 basar ile
topladig belirtilmistir [8]. 2019 yilinda yapilan bir bagka ¢aligmada,
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli kivi toplamak i¢in hasat robotu
gelistirilmistir. Dort stereo kamera ile ¢alisan sistemde, meyvelerin
tespit performansini artirmak igin tiim goriintiiler eslestirilmistir.
Gergek alanda toplama basaris1 %51, kayip %24,6 ve kalan %24,4
olarak bildirilmistir [9]. 2019 yilinda, seradan elma toplamak igin
robotik bir sistem gelistirilmistir. Nesne tespiti icin CNN tabanli Tek
Cekim Coklu Kutu Dedektorii (SSD) yontemi kullanilmis ve
meyvelerin 3 boyutlu konumu i¢in stereo kamera kullanilarak ters
kinematik hesaplamalar1 yapilmistir. Meyve tespit basarist %90
olarak belirtilmis olup bir meyve i¢in toplama siiresi 16 saniye olarak
Ol¢iilmistiir [10]. 2020 yilinda otonom tath biber hasat robotunun
gelistirilmesi {izerine yapilan ¢alismada, RGB Derinlik (RGB-D)
kamera ile biberler ve saplarmin nesne tespiti igin semantik bir
segmentasyon algoritmasi kullanilarak ayr renklerde igaretlenmistir.
Kesim noktalar1 goriintii isleme yontemleri kullanilarak belirlenmis
ve test prosediirleri nedeniyle robot toplama igin 06zel olarak
hazirlanan serada %61 basar1 ile toplandig: raporlanmstir. Bir {irlin
icin toplama siiresi 24 saniye olarak belirtilmigtir [11]. Diger bir

caligmada ise 3 eksenli robot kol kullanilarak elma hasad1 yapilmigtir.
Bu ¢alismada nesne tespiti icin Maske Bolgesi Tabanli Evrisimli Sinir
Aglar1 (Mask-R-CNN) kullanilarak saha performansi %64,06 olarak
belirlenmistir [12]. 2021 y1linda, iiziim salkimi hasat robotu i¢in nesne
algilama algoritmasi tasarlanmigtir. Nesne tespiti icin Mask R-CNN,
segmentasyon maske bulutu ve {iziim silindir modelini olusturmak
icin Rastgele Omek Konsensiis (RANSAC) algoritmasi
kullanilmigtir. Bu model sayesinde meyve tespitindeki performansin
artirllacagl ve toplama sirasindaki hatalarin azalacagi 6n goriilmiis,
testler sonucunda %89,53 basar elde edildigi belirtilmistir [13]. 2021
yilinda, domates hasat sistemi i¢in 6 eksenli robotik kol {izerine
vantuzlu ve makasli 6zel bir kol tasarimi yapilmistir. Nesne algilama
icin Sadece Bir Kez Bak (YOLOvV3) kullanilmis ve test ortaminda
nesne algilama basaris1 %90 olarak elde edilmistir [14]. 2022 yilinda,
Mask R-CNN algoritmast ve RGB-D kamera kullanilarak armut ve
elma meyvelerinin otonom hasadi icin bilgisayarla gorme
caligilmigtir. Meyveler i¢in 2 boyutlu goriintiiler kullanilarak nesne
tespiti yapilmistir. Armut i¢in alt bolgeler belirlenerek CNN tabanl
bir algoritma ile %87 dogrulukla olgunluk ayrmmi yapilmistir. Dis
ortamda 3 boyutlu uzayda elde edilen goriintiilerin eksik kisimlarinin
2 boyutlu algilama ile tamamlanarak performansmn artirildigindan
bahsedilmigtir  [15]. Literatiirdeki otonom hasat robotlari
incelendiginde yaprak, dal, yapisik meyve, st liste gelen meyve, 6nii
kapali meyve ve yetersiz aydinlatma altinda bir meyvenin hasat
uygulamalarinda performansin diistiigii bildirilmistir [16]. Bu nedenle
genel olarak tarla/sera ortammin toplanacak iriine gore
diizenlenmesinin ~ otonom  hasat  performansin1  arttirdig1
belirtilmektedir. Fakat bu durum otonom hasat uygulanabilir {iriin
say1sint sinirlt hale getirmektedir.

Calismamizda {ilkemizde yaygin olarak Akdeniz Bolgesi’nde
yetistirilen kamkat meyvesi tizerinde otonom hasat robotu uygulamasi
yapilmistir. Bu kapsamda meyveleri mobil platform {izerinden
toplamak icin 6 eksenli robotik kol tasarlanmistir. Derin §grenme
aglarinda kamkat meyvesi i¢in Ozel olarak egitilmis yap1 ile nesne
tespiti saglanmistir. Derinlik kamerasi ve goriintii isleme teknikleri
[17] kullanilarak robot tutma ucu igin toplama noktasi belirlenmistir.
Yapay sinir ag1 tabanli ters kinematik model kullanilarak robot kol
hareket ettirilerek toplama islemi gergeklestirilmistir. Agagta olgun
kamkat meyvelerinin tespiti tamamlanana kadar mobil platform
agacin etrafinda hareket ettirilecektir. Sonug olarak otonom bir hasat
robotu tasarlanmis ve tarla uygulamalarinda yaprak, dal, yapisik
meyve, list iiste gelen meyve, 6nii kapali meyveden kaynaklanan hasat
problemlerine ¢6ziim sunulmaktadir.

2. Teorik Metot (Theoretical Method)

Otonom hasat robotu projesi, Sekil 1'de gosterildigi gibi yapay zeka,
mekanik ve elektronik modiiller olmak tizere ii¢ temel modiilden
olusmaktadir. Bu  modiillerin  detaylar1  alt  boliimlerde
aciklanmaktadir.

2.1. Veri Kiimesini Olugturma (Creating the Dataset)
2.1.1. Kamkat Meyve Veri Seti (Kumquat Fruit Dataset)

Kamkat meyve tespiti igin Sekil 2'de goriildiigii gibi farkli ag1, uzaklik
ve saylida meyve i¢eren kamkat fidanlarindan 220 adet resim gekilerek
veri seti olusturulmustur. Bu goriintiiler lizerinde giiriiltii (%30 tuz
biber giiriiltiisii) ve bulaniklastirma (%10) yontemleri kullanilarak
goriintii sayist 312 adete ¢ikarilmigtir. Boylece hem veri artirimi
saglanmis hem de ger¢ek tarim alanlarinda goriintiide olusabilecek
olumsuz kosullarin nesne algilama performansina etkisi indirgenmis
olacaktir [18]. Resimlerde 2962 adet kamkat meyvesi etiketlenerek
derin 6grenme algoritmasi i¢in gerekli veri seti olusturulmustur.
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Sekil 1. Otonom hasat robotunun genel yapisi (General structure of autonomous harvesting robot)

Sekil 2. Veri seti 6rnek goriintiileri (Dataset sample images)

2.1.2. Robot Kol A¢i Veri Seti (Robot Arm Angle Dataset)

BCN3D robotunun ters kinematik hesaplamasinda doniisiim
matrisleri kullanilarak ag1 bilgilerinden olusan bir veri seti elde
edilmigtir. Doniisim matrisini hesaplamak i¢in D-H notasyonu
uygulanir. Bunun igin eklemler (Q1...Q6), koordinat eksenleri (Xi,
Yi, Zi), eklemler aras1 mesafe ve robot kol iizerindeki doniis yonleri
tanimlanir. BCN3D robot koluna iligkin bu bilgiler Sekil 3' te
gosterilmektedir.

Robot kolu ters kinematik hesaplama algoritmasi kapsaminda 6
eksenli robot kol i¢in eklemlerin iist ve alt hareket limitleri (Tablo 1)
kullanilarak rastgele 15000 sira eklem agis1 verisi ve BCN3D robotu
i¢cin D-H parametreleri tablosu olugturulmustur (Tablo 2).

Tablo 2'deki D-H verilerine gére her bir eklem i¢in doniisim
matrisleri hesaplanmis ve bunlarin ters ¢arpimu ile ileri kinematik ug
efektoriin konumunu(xyz) veren Es. 1°deki Doniisiim Matrisi(DM)
ortaya ¢ikmistir.

1882

Tablo 1. BCN3D robot kol eklemleri alt ve {ist hareket sinir
dereceleri
(BCN3D robot arm joints lower and upper motion limit degrees)

Eklem Alt Limit(°) Ust Limit(®) Aralik(°)
1 -90 90 180
2 -100 100 200
3 -120 120 240
4 -180 180 360
5 -80 80 160
6 0 360 360
1 0 0 224
01 0 O
PM=16 0 1 280 M
00 0 1

Rastgele olusturulmusg a1 verileri kullanilarak doniisiim matrisine
gore ug efektoriin x, y ve z koordinatlari hesaplanarak veri seti
tamamlanmugtir.
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Sekil 3. 6 eksenli robot kolun kinematik zinciri
(Kinematic chain of 6-axis robotic arm) [19].

Tablo 2. Robot kol igin D-H parametreleri (D-H parameters for the

robot arm)

Joint d(mm) r(mm) a(rad) O(rad)
JO 232 0 -n/2 0

J1 0 223 0 -n/2
J2 0 0 /2 b

J3 224 0 -n/2 0

J4 0 0 /2 /2
J5 175 0 0 0

d: ortiisen baglar arasinda eklem kaymasi
r: iki eksen arasindaki eklem uzunlugu

a: iki bitisik eksen arasindaki eksen agist
6: iki bitisik uzuv arasindaki eklem agisi

2.2. Derin Ogrenme Yéontemi (Deep Learning Method)

Calismada, derin 6grenme yontemleri igerisinde gergek zamanli nesne
tespitinde hiz ve dogruluk agisindan basgarili bir performans sergileyen
YOLO (Sadece Bir Kez Bak) algoritmasinin YOLOv4, YOLOVS,
YOLOvV6 ve YOLOV7 mimarileri kullanilmistir. YOLO algoritmasi
nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak degerlendirir. Girig
goriintiisiinii NxN’lik 1zgaralara bolerek kullanir ve hizli sonuglar
verir.

YOLOV4 algoritmasi 106 katmandan olugmaktadir. Yapisinda CNN
[20], residual bloklar, skip connections, up-sampling, Leaky Relu,
intersection over union, non-maximum suppression gibi yontemler
kullanmaktadir. Ozellik ¢ikarma katmanlarindan &nce 416x416,
618x618 vb. boyutlandirma yapilip daha sonra 6zellik piramidi ag
yontemi ile 6znitelik tespiti yapilmaktadir. Tespit isleminden sonra,
nesnenin merkez noktasini, en boy uzunlugunu ve smiflarin tahmin
oranlarin1 igeren tahmin dizileri ([tx ty tw th Po P1 P2...Pc])
olusturulmaktadir. Nesne tespiti, en yiiksek giiven endeksi degerleri
iizerinden gergeklestirilmektedir [21].

Diger model YOLOVS, genel mimarisi {i¢ kisimdan olusmaktadir. Tlk
kisim Omurga agi, ¢ok sayida evrigim ve havuzlama katmaniyla girig

goriintiilerinden farkli boyutlarda 6zellik haritalart ¢ikaran bir
yapisidir. Boyun ag1, omurgadan gelen 6zellik haritalarii birlestiren
ikinci kisimdir. Ugiineii kisim ¢ikis boliimiinde ise nesne algilama ve
siniflandirma  gergeklestirili. ' YOLOvS mimarisinde odaklanma
modiili goriintiileri dilimlere ayirip-birlestirerek alt 6rnekleme
sirasinda Ozellikleri daha iyi ¢ikartabilmesini saglanmaktadir [22].

Diger bir model YOLOv6 mimarisi, YOLO omurgasini ve boynunu,
donanim diistliniilerek yeniden tasarlayarak EfficientRep Omurgasi ve
Rep-PAN boyun yapisini sunmaktadir [23]. Son model YOLOv7
mimarisi, genisletilmis verimli katman toplama ag1 (E-ELAN)
yapisint  kullanmaktadir. Bu yap1 karsilagtirma, genisletme ve
birlestirme kardinalitesi kullanarak gradyan yollarimi kaybetmeden
model 6grenme yetenegini gelistirmektedir [24].

2.3. Suflandirma Modeli icin Performans Olgiimleri (Performance
Measurements for Classification Model)

Smiflandirma algoritmalarinin performans degerlendirilmesi icin
farkli metrikler kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada siiflandirma ile
ilgili performans kriterleri duyarlilik (Es. 2), 6zgillik (Es. 3), F1
puani (Es. 4) ve dogruluk (Es. 5) olarak belirledigimiz metrikler
kullanilacaktir [25]. Bu hesaplamalar belirlenirken Tablo 3’te
gosterilen karigiklik matrisi olusturulur ve hesaplamalar bu tablo
bilgilerine gore yapilmaktadir. Karisiklik matrisi belirtilen dogru
pozitifler (TP), siniflandirici tarafindan pozitif sinifa ait verilerden kag
tanesinin dogru sekilde siniflandirildigini temsil etmekte; dogru
negatifler (TN), siiflandirici tarafindan negatif sinifa ait verilerden
kag¢ tanesinin dogru sekilde simiflandirildigini temsil etmektedir.
Diger taraftan yanlis pozitifler (FP), gergekte pozitif sinifa ait olan bir
verinin siniflandirma sonucunda negatif sinif olarak etiketlenmesi;
yanlis negatifler (FN), gercekte negatif sinifa ait olan bir verinin
siniflandirma sonucunda pozitif sinif olarak etiketlenmesidir.

Tablo 3. Siniflandirma sonucu karigiklik matrisi
(Classification result confusion matrix)

Tahmin Edilen Simf

Pozitif Negatif

Gergek Sinif Isgggtl;‘ ]"1:11\)] 1;1;
Duyarlilik= TPT+P1: S o
Ozliiliik= T;fFP N
F1 Puam:ZX% “
Dogruluk=%x100% -

2.4. Robot Kolu i¢in ML Tabanli Ters Kinematik (ML Based Inverse
Kinematic for Robot Arm)

Robot kolun ug efektoriiniin meyveye yonelmesi i¢in meyvenin X, y
ve z konum bilgileri kullanilarak hareket planlamasi ve kinematik
hesaplamalari yapilmalidir. Bu hesaplama ile 6 eksenli bir robotik
kolda her meyve igin 26=64 farkli kinematik ¢6ziim ortaya gikacaktir.
Ters kinematik hesaplamalari i¢in farkli hesaplama yollar1 vardir [26,
27]. Fakat bu yontemlerin karmasik hesaplama formiilleri, yiiksek
hesaplama maliyetleri ve eklem sayisi arttikga ¢oziim bulunamadigi
durumlar gibi sorunlar1 vardir. Bu sebeple makine 6grenmesi destekli
ters kinematik hesaplama yontemi tercih edilmistir. Bu amacla
tahminlerde farkli tiirde yapay sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Ters
kinematik hesaplamada analiz i¢in Radial Basis Function (RBF),
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Extreme Learning Machine (ELM) ve Multi-Layer Perceptron (MLP)
modelleri tercih edilmistir. Tek bir gizli katmana sahip tam baglantili
ag yapisi Sekil 4'te gosterilmistir [28]. RBF, ¢ok sayida bagimsiz
degiskenli problemler i¢in kullanilan ag yapisi gerektirmeyen bir
modeldir [29]. ELM, egitim sirasinda tim agirliklarin yenilenmesine
ihtiya¢c duymayan bu sebepten dolay1 egitim hiz1 yiiksek bir model
olarak karsimiza ¢ikmaktadir [30].

MLP, bir veya daha fazla gizli katmana sahip ileri beslemeli bir yapay
sinir agidir [31]. MLP, dogrusal olmayan karmasik islevi
gergeklestirebilir. Burada girig olarak meyvelerin konumlar1 (x, y, z)
verilmis, cikista ise eklem agilari (Q1, Qz2, Q3, Q4, Qs, Qs) istenmistir.
Tiim veriler Es. 6’daki normalizasyon formiilii kullanilarak 0-1 arasi
normalize edilmistir.

XNorm: (X'Xmin) (Xmax 'Xmin) (6)

Gizli Katman

Girig Katmani

Cikis Katmani

Sekil 4. Bir gizli katmana sahip MLP grafigi (Graph of a MLP with one
hidden layer)
(Xi: giris néronu, Yi: gizli ndron, Zi: ¢ikis ndronu, Wij-Vij: Agirliklar)

Bu algoritmalar daha iyi hata oran1 ve daha iyi tepki siiresi elde etmek
i¢in incelenmistir. Bu ¢aligmada sunulan algoritmalarin performansini
hesaplamak i¢in Es. 7’deki MAE formiilii kullanilmigtir [32].

n
1
MAE=—Z lyi-9il
n 1

n = hata sayisi,
¥ = toplama semboli,
|yi-9i| = mutlak hatalar. %)

3. Deneysel Metot (Experimental Method)
3.1. Meyve Tespit Modiilii (Fruit Detection Module)

Calismanin meyve algilama modiiliinde kullanilacak derin 6grenme
algoritmasmin yapilandirilmasi ve nesne algilama siireglerinin
aciklandig1 kisimdir.

3.1.1. Derin 6grenme algoritmast (Deep learning algorithm)

Derin 6grenme algoritmalarinda veri seti %80 egitim verisi ve %20
test verisi olarak ayarlanmigtir. Kullanilacak modellerin mimarileri
degisse de benzer adimlarla egitim iglemleri gergeklestirilmektedir.
Bu kapsamda ilk olarak etiketli veri seti Google Drive’a yiiklenmistir.
Egitimler Google Colab {izerinden yapilmigtir. Yapilandirma
islemlerinde dncelikle Google grafik isleme birimi aktif edilerek drive
lizerinden veri seti bu ortama aktarilmistir. Sonraki adimda YOLOv4
icin darknet kiitiiphanesi diger versiyonlar i¢in ise PyTorch
kiitiphanesi yiiklenmistir.
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Bu adimlar tamamlandiktan sonra kamkat veri seti egitim islemleri
i¢in gerekli parametre ayarlamalar1 yapilmistir. Parametre ayarlarinda
ilk olarak GPU, CuDNN (GPU ile Hizlandirilmig Derin Sinir Agt
Kiitiiphanesi) ve OpenCV aktif edilmistir. Daha sonra her bir egitim
adiminda ka¢ goriintiiniin kullanilacagini belirten batch size ve her bir
batch igleminin ka¢ par¢a haline yapilacagini gosteren subdivision
degerleri ayarlanmistir. Bizim modelimizde batch degeri 64,
subdivision degeri 16 olarak alnmistir. Ogrenme orani olarak
belirtilen learning rate degerini 0,001 olarak kullanilmistir. Egitimin
ka¢ adimda gergeklesecegini gdsteren max batchs parametresi igin
smif say1s1*2000 formiilasyonu kullanilmistir. Agimizdaki filtre
sayilari igin ise (sinif sayis1 + 5) * 3 formiilasyonu kullanilarak tek
sinifimiz i¢in 18 filtre kullanmilmistir. Model mimarileri bu sekilde
ayarlanarak egitim islemine hazir duruma getirilmistir. Egitim
islemlerinin daha hizl sekilde daha basarili sonuglara ulagmasi i¢in
transfer learnin yontemi kullanmilmistir. Bu kapsamda egitime daha
o6nceden COCO veri setinde egitilmis YOLO agirlik dosyalar
iizerinden baglanmistir. Her bir mimari iglemi i¢in egitim iglemleri
gerceklestirilip test sonuglari ve agirlik dosyalari elde edilmistir.

3.1.2. Meyve tespiti (Fruit detection)

Egitim sonucunda elde edilen agirlik dosyasi kullanilarak Python'da
OpenCV Kiitiiphanesi [33] ile bir nesne algilama algoritmast
olusturulmustur. Bu algoritma ile belirledigimiz kamkat meyvelerinin
cevrelerine tespit kutular1 ¢izdirilmistir. Bu kutucuklar ¢izilirken
nesne algilama algoritmamizda elde ettigimiz giiven indeksleri
kullanilarak %90"'n altindakiler elenmistir. Sekil 5’te nesne tespiti
sonrasi giiven endeksine gore geriye kalan kamkatlari gosteren drnek
cikt1 gosterilmistir.

Sekil 5. Kamkat nesne algilama (Kumquat object detection)

3.1.3. Robot tutacag igin toplama noktast ve derinlik bilgilerinin
belirlenmesi
(Determining the handle point and depth information for the robot handle)

Robot kolun cismi tespit ettikten sonra meyveleri hangi noktadan ve
yapraklara zarar vermeden nasil toplayabilecegi konusunda
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caligmalar yapilmigtir. Bu kapsamda ilk asamada cerceveye alinan
alan igerisinde kamkat bulunma oranlari belirlenmistir. Bu orana gore
hangi alan iginde daha az yaprak var veya hangi meyve daha belirgin
durumda seklinde bir siiflandirma bilgisi elde edilmektedir. Temel
olarak gelistirilen algoritma ile hangi meyvelerin daha kolay hasat
edilebilecegi belirlenmistir. ikinci asamada robot kolun vakumlu
kavrama ucunun meyvelere hangi noktadan yapisacagini belirlemek
icin c¢erceve alan igerisindeki turuncu piksellerin en yogun oldugu
bolgeyi isaretleyen yapi algoritmaya dahil edilmistir. Bulunan nokta
meyve iizerinde yapragin olmadigi ve meyvenin en belirgin kismi
oldugu i¢in vakum sisteminin meyveye yapisabilecegi en ideal
toplama noktasidir (Sekil 6). Toplama noktalarinin koordinat bilgileri
yapilacak kinematik hesaplamalarda kullanilarak hasat islemi
gerceklestirilmektedir.

Gergek zamanli nesne tespiti ve koordinat bilgilerini elde etmek igin
iki goriintii sensorlil, kizilotesi projektorlii ve RGB sensorlii Realsense
D415 kamera kullamlmistir. Bu kamera pythonda “pyrealsense2”
kiitliphanesi ile kullanmilmistir. Derinlik bilgisi, kamerada aym yatay
eksende bulunan ve mesafesi bilinen iki goriintli sensériinden (insan
gozii dizisi gibi) gelen goriintilerin  karsilastirilmasindan
olusmaktadir. Bu kameranin derinlik bilgisi dl¢limlerinde 2 metre
mesafede %2’den kiiglik hata orani belirtilmistir. Gorilintiiler RGB
sensOrii ile mesafelerine gore renklendirilerek RGB-D olarak
adlandirilan derinlik renk haritast olusturulmus ve daha once
belirledigimiz toplama noktasina karsilik gelen kisimlardaki derinlik
bilgisi elde edilmistir. Es. 8’de gosterilen denklemler kullanilarak
mevcut derinlik bilgisi ile toplama noktalarinin gergek diizlemdeki x
ve y koordinatlar1 belirlenmistir.

- -

Sekil 6. Kamkat iizerindeki tutma noktasi konumu (Handle point
location on kumquat)

u-c V-C
x y=7 L%

X=Z - 3 ()]

Elde edilen bilgiler Es. 9 kullanilarak Sekil 7°de gosterildigi gibi
kamera konumlandirmasma goére kamkat meyvesinin ger¢ek zamanl
toplama noktasi koordinatlarina dondstiiriilmustiir.

X| o 0 7 [Xcam 0
Y[=]0 cos® sinf Ycam + Ytrans (9)
Z1 10 -sin® cosOl LZgym! [ Zgans

Sekil 7. D415 kamera konumlanmasi (D415 camera positioning)
3.1.4. Toplama i¢in dogrulama (Validation for picking)

Literatiirdeki bircok otonom hasat robotu ¢aligmasinda, yapraklarin
arkasinda daha az goriinen meyvelerin nesne algilama performansini
diigiirerek toplama performansini olumsuz yonde etkiledigi
belirtilmektedir [7-10]. Gelistirilen vakum tutma ucu igin en uygun
toplama noktasinin  belirlenmesi  yaklagimi ile bu problem
¢coziilmistiir. Ayrica algilama ve dogrulama algoritmasi olarak
adlandirilan toplama i¢in yeni bir algoritma gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritmada nesne tespiti yapildiktan sonra ¢izilen gergeve
kutu i¢indeki alanda olgunlagmis kamkat meyvesinin toplanip
toplanamayacagmin bulunmasi gerekmektedir. Bu nedenle, bu alan
icindeki kamkatin kapladig1 alanin orani dikkate alinmigtir. Cergeve
kutusu igerisindeki kamkatin alan1 ne kadar biiyiik olursa yaprak veya
dal gibi harici engellerin hasat islemini olumsuz etkileme ihtimali o
kadar diisiik olacaktir. Bu kapsamda gergeve alan i¢inde bulunan
kamkatin oran1 %50 ve ilizeri ise tespit yapilan agidan toplamaya
uygun olarak kaydedilmistir. Elde edilen uygun koleksiyon setinde
toplama noktasmnin belirlenmesi i¢in bu alanda turuncu piksel
yogunlugunun en yiiksek oldugu yer isaretlenmistir. Bir agidan bu
islemle isaretlenen tiim kamkatlar toplandiginda agacin etrafinda tam
tur tamamlayana kadar dondiiriilerek ayni iglemler tekrarlanmustir. 36
derecelik acilarla yapilan 10 tekrarli hasat iglemi ile toplama noktast
isaretlenen tiim kamkatlar hasat edilmeye ¢aligilmistir.

Calismada c¢ergeve igerisinde kamkat bulunma oran1 %50 ve tizeri
olan kamkatlar i¢in toplama noktasi isaretlenerek hasat islemi
yapilmistir. Bu oran belirlenirken %25, %35, %50 ve %60 degerleri
icin hasat test islemleri yapilmistir. Bu kapsamda farkli agilardan
tespit edilen %25 ile %35 arasinda kamkat bulunma orani olan
cergevelerde hasat bagarimi 25 meyve igin 5 basarili toplama
olmustur. %35 ile %50 arasinda kamkat bulunma oranina sahip
cercevelerde hasat bagarimi 25 meyve igin 8 basarili toplama
gerceklesmistir. %50 ile %60 arasinda kamkat bulunma oranina sahip
cergevelerde hasat bagarimi 25 meyve i¢in 13 basarili toplama
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olmustur. %60 ve tlizeri kamkat bulunma oranina sahip ¢ercevelerden
alinan 25 meyve 6rneginde basarili hasat 19 adet olmustur. Fakat %60
bulunma orani altindaki kamkatlarda hasat islemi yapilmadiginda
geriye fazla miktarda hasat edilmemis kamkat kalmaktadir. Sonug
olarak tek agidan nesne tespiti yapildiginda %50 ve iizeri kamkat
bulunma oranina sahip g¢ercevelerdeki kamkatlarin hasat isleminin
yapilmasmin en ideal referans degeri oldugu tespit edilmistir. Bir
agidan yapilan tespitte %50 referans degerinin altinda kalan
kamkatlarin da diger agilardan yapilan nesne tespitinde %50 degerinin
iizerinde sonuglar vererek farkli agilarda hasat edilen kamkatlar
arasinda yer aldig1 gozlemlenmistir.

Sekil 8’de kamkat bulunma oram1 %25 ve lizeri olan gergevelerde
toplama noktasinin igaretlendigi bir 6rnek yer almaktadir. Bu 6rnekte
yer alan %25,66, %30,38, %38,51 ve %29,13 kamkat bulunma
oranlari olan ¢ergevelerde yer alan kamkatlarin robotik sistemin tutma
ucunun ¢ap1 ve bu tutuma ucunun yapisacagl alanin yetersiz olmasi
sebepleri ile hasat bagariminin ¢ok diigiik kalacagi goriilmektedir. Bu
kamkatlarin hasadinin %50 ve lizeri bulunma orani ile tespit
edildikleri agilardan yapilmas: daha basarili sonuglar vermektedir.

3.2. Mekanik Modiil (Mechanical Module)

Mekanik kisim ii¢ baglik altinda incelenmistir. Mekanik sistemin
genel yapisi Sekil 9'da gosterilmistir.

3.2.1. Robot kol (Robot arm)

Kamkatlarin kiiciik ve birbirine yakin oldugu diisiiniilerek mevcut
robot kol tasarimlar1 incelenmis ve toplama islemi yapabilen 6 eksenli
robot kol tasarimu secilmistir (Sekil 10). A¢ik kaynak olarak sunulan
robot kolun dokiimanlar1 GitHub {iizerinde paylasilmaktadir [34].
Robot kol tasarimini amacimiza gore modifiye ederek kamkat
meyvesi toplamaya elverisli hale getirilmis ve uygun algoritmalarla
karsilagilan problemlerin ¢éziimlenmesi saglanmistir.

Robot kolunun tutucu kisminda bir adet servo motor bulunmaktadir.
Diger mafsallarda hassasiyet saglayacak farkli gii¢ ve derecelerde 6

kademeli motora sahiptir. Pargalar, PLA (Polilaktik Asit) + filament
kullanilarak 0,2 mm katman yiiksekligi ve %25 dolum yogunlugu ile
3D yazici ile basilmistir. Step motorlarda dezavantaj gibi gériinen
robot kolun gii¢ sorunu, disli kasnak ve kayis sistemi yardimiyla
minimize edilmistir.

3.2.1. Tutucu modeli (Gripper model)

Kamkat meyvelerini tutup ¢ekerek toplamak zordur ve gii¢ gerektirir.
Bunun i¢in 2 parmakli ve 3 parmakli farkli kiskag modelleri
denenmigtir. Testler sonucunda dallarin gerilmesinden dolay1 direkt
¢ekmenin toplama islemini basarili bir sekilde gergeklestirmedigi
gozlemlenmigtir. Bunun yerine dondiirerek koparma islemi
degerlendirilmistir. Bu islem klasik tutucu ile yapilirken meyve sert
tutuldugunda meyve ylizeyinin zarar gordiigii, yumusak tutuldugunda
ise dondirme igleminin yapilmadigi goriilmistir. Bu sebeple
tutucunun hem sert bir tutus saglamasi hem de meyveye zarar
vermemesi gerekmektedir. Bu noktada vakum u¢ kullanimina karar
verilmis ve her iki 6zelligi de saglayarak meyvelerin zarar gérmeden
toplanmasini saglamistir. Robot kol tasariminda, goriintli isleme
algoritmamizi iizerine kurguladigimiz tutucu kismi tamamen bu
caligmaya 6zel vakum ve kavrayici parmaklardan olusacak sekilde
tasarlanmigtir.  Vakum  tutucu tasarim modeli  Sekil 11°de
gosterilmektedir.

Vakum ucu, algoritmada isaretlenen noktada meyveye yapisir,
meyveyi biraz kendine dogru ¢eker ve meyveyi kavramak igin tutucu
kapatilir. Bu islemden sonra kiskag ug¢ 2 tur donerek meyvenin dal ile
olan bagini zayiflatir ve ardindan meyve ¢ekilerek ¢ikarilir (Sekil 12).
Meyvenin koparilmasi islemi sonunda govdenin bir kisminin
meyvede kalmasi bir avantajdir ve ayrica tazelik siiresini de uzatir.

3.2.2.Mobil platform (Mobile platform)

Uzerindeki robotik sistemi tasiyarak kamkat agacina ydnelmesini
saglamak i¢in 6 tekerlekli mobil platform olusturulmustur. Robot kol
ve toplanan meyvelerin agirligi hesaplandiginda 6 adet kara
tekerlegine ihtiya¢ duyulmustur. Hareket sistemi igin saha

Jetson
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—>| Motor
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kosullarinda yeterli kabiliyeti saglayan yiiksek torklu 12 V-76 rpm
Enkoderli (Adim sayan) DC Motor kullanilmistir. Enkoder kat edilen
yolu hesaplamaktadir.

Sekil 8. Alan igindeki kamkat bulunma oraninin belirlenmesi ve
toplama noktalarinin isaretlenmesi

(Determining the occurrence rate of kumquat in the area and marking
collection points)

3.2.3. BCN3D robot kolu i¢in ML tabanli ters kinematic (ML based
inverse kinematic for BCN3D robot arm)

Bu boliimde BCN3D robotunun doniisiim matrisi kullanilarak ag1
bilgilerinden olusan 15000 satirlik veri seti ile farkli yapay sinir ag1
algoritmalarinda  egitimler  yapilmig ve  verilen meyve
koordinatlarindan uygun eklem agilari makine &grenmesi tabanli
hesaplanmistir. Tablo 7’de detaylar1 verilen algoritma sonuglarina
gore en iyi model MLP algoritmasi olmus ve yapilan egitim
sonucunda her bir eklem i¢in ortalama mutlak hata (MAE) degerinin
ilk 5 eklemde %0,1'den az, ug¢ efektor eklemde ise hatanin %0,1'den
biiyiik oldugu tespit edilmistir.

3.3. Elektronik Modiil (Electronic Module)

Elektronik kisimda kontroldrler, motor siiriiciiler, sensorler ve enerji
kaynaklar1 yer almaktadir.

3.3.1. Kontrolorler ve motor siirticiileri (Controllers and motor drives)

Robot tizerindeki tim motorlari, motor siiriiciilerini ve sensorleri
yonetmek igin gereken 23 adet girig-¢ikis pini Arduino Mega 2560
gelistirme kartinda yer almaktadir. Step motorlarin enerji beslemesi
ve hiz kontrolii i¢in kanal bagia 3A akim verebilen TB6560 motor
stirticii kart1 kullanilmaktadir. Ramps V1.4 kontrol karti, motor
stiriiciilerinin ~ kontrolii  i¢in  kullanilmistir.  Derin ~ §grenme
algoritmalarin1 mobil ¢alistirmak i¢in 4GB GPU kapasiteli jetson
nano kullanilmistir.

Sekil 10. Robot kol tasarimi (Robot arm design)
3.3.2. Sensorler (Sensors)

Robotlarin ihtiyag duyduklart bilgileri alabilmeleri i¢in sensorler
kullanilmaktadir. Literatiirde birgok otonom meyve hasadinda
karsilagilan RGB-D kamera sistemi kullanilmistir [4, 5, 6]. Kamera,
robot kolunun arka diyagonalindeki tripod iizerinde sabit bir sekilde
konumlandirlmistir (Sekil 13).

Sekil 11. Vakum tutucu modeli (Vacuum gripper model)
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1) Meyveye Yonelme

_ 2) Vakumla Yapisma

Hasat edilmis meyve

Meyvenin sapt

Sekil 12. Meyve toplama adimlar1 (Fruit picking steps)

RGH-D Kamera

Sekil 13. RGB-D kamera konumu (RGB-D camera location)

3.3.3. Enerji kaynagi (Energy supply)

Robot kolunun ihtiyag duydugu akim degeri 12V/0,3A olarak
belirlenmistir. Jetson nano kartinin ihtiya¢ duydugu enerji kaynagi
S5V/4A'dir. Arduino mega ve motor siirliciilerinin ihtiyag duydugu
enerji miktar1 24V/15A olarak hesaplanmistir. Sonug olarak 24V/20A
gii¢ kaynagi kullanilmustir.

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)
4.1. Yolo Algoritmasi Egitim Sonuglari(Yolo Algorithm Training Results)

YOLOv4 modeli ile yapilan egitim sonucunda elde dilen kayip —
ortalama keskinlik grafigi Sekil 14’te gosterilmektedir. Iterasyon
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adimlarn ilerledik¢e kayip miktarinin azaldigi basarimin yiikseldigi
goriilmektedir.

YOLOVS modeli egitimi sonucunda elde dilen basarim grafikleri
Sekil 15°te gosterilmektedir. Egitim sonucunda recall (hatirlama)
degeri 0,87, precision (keskinlik) degeri 0,97, F1 puani 0,92 ve Map
degeri 0,93 olarak elde edilmistir.

YOLOv6 modeli egitimi sonucunda elde dilen basarim grafikleri
Sekil 16°da gosterilmektedir. Egitim sonucunda recall (hatirlama)
degeri 0,60, precision (keskinlik) degeri 0,72, F1 puan1 0,81 ve Map
degeri 0,89 olarak elde edilmistir.

YOLOvV7 modeli egitimi sonucunda elde dilen basarim grafikleri
Sekil 17°de gosterilmektedir. Egitim sonucunda recall (hatirlama)
degeri 0,84, precision (keskinlik) degeri 0,95, F1 puani 0,90 ve Map
degeri 0,93 olarak elde edilmistir.

YOLO mimarileri ile yapilan egitim islemleri sonucunda elde edilen
sonuglar Tablo 4’te gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde nesne
tespit basariminda YOLOvVS5 ve YOLOv7 algoritmalarinda yakin
sonuglar elde edilmistir. Bu noktada FPS oranlart incelendiginde en
iyi sonuglarin YOLOV7 ile elde edildigi goriilmiistiir. Sonug olarak
otonom hasat robotunun gergek zamanli nesne tespiti iglemleri igin
YOLOvV7 mimarisi kullanilmustir.

4.2. Simiflandirma ve Performans Olgiimleri
(Classification and Performance Measurements)

Test islemi sonucunda en basarili sonuglari veren YOLOv7
mimarisinin karmagiklik matrisi Sekil 18'de verilmistir.

Test iglemleri sonucunda YOLOv7 mimarisi ile kamkat meyvesi
tespitinde genel basarim %93 olarak Olciilmiistiir. Literatiirdeki
caligmalarda kamkpat meyvesi 6zelinde bir ¢alisma bulunmadig igin
diger meyveler ile yapilan ¢aligmalarda degistirilmemis (yapraklar
seyreltilmemis veya yapigkan meyve toplanmamis) test ortamlarinda
yapilan nesne algilama performanslari incelenmistir. En basarili
olanlart SSD ile %90 dogrulukta elma tespiti [10] ve YOLOV3 ile
%90 dogrulukta domates tespitidir [14]. Bu referanslar ile kamkat
meyve hasat robotunda kullanmak {izere %93 tespit dogrulugu yeterli
gOriillmiigtiir.
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Sekil 14. YOLOv4 kayip — ortalama keskinlik grafigi (YOLOv4 loss — average precision chart)
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Sekil 15. YOLOVS5 sonug grafikleri (YOLOVS results graphs)
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Sekil 16. YOLOV6 sonug grafikleri (YOLOV6 results graphs)
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Sekil 17. YOLOV7 sonug grafikleri (YOLOV7 results graphs)

Tablo 4. Modellerin FPS ve genel dogruluk karsilagtirma tablosu (FPS and overall accuracy comparison chart of models)

Keskinlik Bagarim . .
Modeller Hatirlama (Recall) (Precision) F1 Puan1  Map50 Sonucu(%) FPS(Saniyedeki Kare Sayisi)
YOLOv4 091 0,74 0,82 0,90 90 25
YOLOv5 0,87 0,97 0,92 0,93 93 29
YOLOv6 0,60 0,72 0,81 0,86 86 33
YOLOv7 0,84 0,95 0,90 0,93 93 35
1.0 Tablo 5. Eklem agilarinin ortalama MAE/Range karsilagtirma
tablosu
T (Average MAE/Range comparison chart of joint angles)
==}
E 0.8 Makine Ogrenme Yéntemi Ortalama MAE/Range(%)
£ RBF 0,182
ELM 0,158
. 0.6 MLP 0,116
E
= Tablo 6. Eklemlerdeki hareket araligindaki test hata degerleri
- 0.4 (Test error values in the range of motion in the joints)
= Joint MAE/Range (%)
= ql 0,03225
= 0.07 " q2 0,02884
E 02 93 0,04126
= q4 0,05248
q5 0,01912
kamkat  Gercek kamkat degil 00 96 0,52474

Sekil 18. Karmagiklik matrisi (Confusion matrix)

Meyve pozisyonlara gore eklem agilarinin ortalama MAE/Range
degerleri i¢in, makine 6grenme yontemlerinden RBF, ELM, MLP
yapilari test edilmis ve sonuglari karsilastirilmigtir (Tablo 5). Sonug
olarak MLP modelinin en iyi sonucu verdigi goriilmistiir. Burada
dogru hasat i¢in eklemlerin dogru hareketi 6nemli oldugundan MLP
modeli tercih edilmistir.

Tasarlanan MLP algoritmalarinin test hatasi sonuglari incelenmistir.
En basarili sonuca MLP algoritmasi ile 5 gizli katman ve her
katmanda 120 noron bulunan model ile ulagilmistir. Ortalama hata
degeri tiim eklem toplaminda %1'den az bulunmustur. Bu noktada her
bir eklem igin ayr1 ayri bakildiginda en yiiksek hata degeri son
eklemde meydana gelmistir (Tablo 6).
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Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda oldugu gibi hata degerlerinde de
bagsarili sonuglar elde edilmistir. Bu amagla yapilan bir ¢aligmada, NN
algoritmalar1 kullanilarak 6 eksenli bir robotun eklem agilari i¢in ters
kinematik ¢oziimii  gerceklestirilmistir [35]. Onemli olan,
calismamizda son efektorde vakum ucu oldugu i¢in son eksen hata
degerinin robot kolun meyve toplama performansim etkilememesidir.

4.3. Otonom Hasat Testi Sonuc¢lart (Autonomous Harvest Test Results)

Literatiirdeki benzer meyve hasadi ¢alismalari incelendiginde, test
asamalarinda modifiye agaclar kullanilarak (yapraklan seyreltilerek
veya yapiskan meyveler koparilarak) performansin yiiksek oldugu
ancak tarla kosullarinda bu performansin  saglanamadigi
belirtilmektedir. Calismada otonom hasat test islemleri ig¢in 2 adet
kamkat agaci kullanilmistir. Bu kapsamda agaglarda herhangi bir
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degisiklik yapilmadigi icin test islemi dogal halde gergeklestirilmistir.
Agac iizerinde robotik sistem agisindan tespit edilen meyveler toplanir
ve ardindan agacta tespit edilen tiim meyveler toplanincaya kadar tam
bir tur yapilir. Sonuglara bakildiginda 120 kamkat meyvesi hasat
islemi icin meyve tespiti, toplama noktasinin belirlenmesi, vakumlu
kavrama ucu ile toplama ve sepete konulmasi iglemleri tam bir devir
hasat performansi olarak nitelendirilerek %75 basarim saglanmustir.

Literatiirde farkli meyve tiirleri i¢in yapilan ¢alismalarin sonuglari
incelendiginde dogal test ortaminda performansin ¢ok diisiik oldugu
bildirilmistir. En O6nemli sorun, dogal goriiniimde toplanacak
meyvenin yapraklarla kapli olmasidir [36]. Bu duruma 6rnek olarak
cilekler tizerinde yapilan ¢aligmada test i¢cin modifiye meyvelerdeki
performans %96, dogal ortamdaki basar1 ise %53,6 olarak
bulunmustur [8]. Bir bagka caligmada elma hasadi i¢in yapilmis, nesne
tespiti icin Mask-R-CNN mimarisi kullanilmis ve %90,5 nesne tespiti
basarimi saglanmistir. Deneysel ortamda yapilan hasat testlerinde ise
%64,06 oraninda bir bagarim saglanmigtir [37]. Caligmamizda yaprak
sorununa ¢oziim getiren bir yaklasim ortaya konmustur.
Degistirilmemis durumda, nesne algilama performanst %93'te ve
hasat performanst %75'te test edildi. Ayrica calismamiz sera
ortaminda degil, dogal saksi agaci iizerinde gergeklestirilmistir.
Otonom hasat robotlarinin sadece sera ortaminda degil normal tarim
arazilerinde de kullanimina referans olmasi agisindan 6nemlidir.

4.4. Oneriler ve tartisma (Suggestions and Discussion)

Bu caligmada, gercek tarla kosullarina en yakin ortamda kamkat
meyvesinin otonom hasadi test edilmistir. Meyve agacinda herhangi
bir degisiklik yapilmamistir. Bu noktada otonom hasat robotunun
hasat performansinin %75'i saglanmig olsa da gergek tarla ortaminda
ticari bir iiriin olarak kullanilmasi hala yeterli degildir.

Calismada genel toplama performansmin %75 seviyesinde
kalmasmin sebepleri incelenmistir. Ilk olarak derinlik bilgisi
6l¢timlerinde karsilasilan %1 - %]1,4 hata oranlar1 sebebiyle vakumlu
tutma ucunun meyveye tam yapigamadigi durumlar gergeklesmistir.
Sap ucuna mesafe sensorii eklenerek ve yapistirmadan dnce ince bir
mesafe ayar1 yapilarak bu durumun ¢oziilebilecegi diisiiniilmektedir.
Karsilagilan ikinci durum meyve toplandiktan sonra sepete
konulurken diismesidir. Kompresoriin kademeli olarak ¢alistirilmasi
yani meyvenin dikey eksenden yatay eksene getirilmesi ve sepete
yaklasirken daha yiiksek kademelerde calistirilmasiyla bu sorunun
¢oziilecegi disiiniilmektedir.

5. Simgeler (Symbols)

5.1. Kisaltmalar (Abbreviations)

HSV : Hue Saturation Value

CNN : Convolutional Neural Network
SSD : Single Shot Multibox Detector
RANSAC : Random Sample Consensus
YOLO : You Only Look One

MLP : Multi Layer Perceptron

MAE : Mean Absolute Error

6. Sonug (Conclusions)

Calisma sonucunda %93 nesne algilama basarimi ve %75 genel hasat
bagarimi elde edilmistir. Bu kapsamda, oncelikle hasat edilecek
meyvenin cinsine goére tasarlanan tutucu i¢in ozel bir algoritma
gelistirilmistir. Bu sayede kamkatin toplanmasi i¢in en uygun toplama
noktast belirlenmistir. Ek olarak bu nokta i¢in x, y ve z koordinat
bilgileri elde edilmistir. Bu bolimde hiz ve dogruluk dengesi
acisindan en basarili sonuglari veren YOLOv7 algoritmasi ilk

asamada meyveye Ozel gelistirmeler ve nesne tespiti egitimleri
yapilarak sinir kutularinin ¢izilmesi i¢in kullanilmistir. Caligmada
ayrica bir mobil robot kol tasarimi ger¢eklestirilmistir. Robot kolu ters
kinematik hesaplamalar1 yapilirken sinir ag1 modelleri incelenmis ve
farkli yaklagimlara gore hassasiyet acisindan MLP tercih edilmistir.
Robot koldaki 6nemli dzgiinliiklerden birisi de kamkat meyvesi igin
Ozel olarak tasarlanmig ve tiim algoritma tasarimi 6zel yapisina gore
planlanmis olan vakumlu tutucudur. Gelistirilen bu yaklagimlar test
edilirken sahada oldugu gibi hicbir sekilde degistirilmemis kamkat
agaclari lizerinde gergeklestirilmistir. Bu noktada literatiirde yer alan
bir¢ok ¢aligmada meyvelerin tizerini Orten yapraklar bir serada veya

deneme ortaminda ¢ikarildiktan sonra testlerin  yapildigi
goriilmektedir. Bu kapsamda literatiirdeki hasat robotlart
yaklagimlarinin =~ disinda  yeni  yaklasgimlar da  literatiire

kazandirilmigtir. Benzer yaklagimlarin sadece kamkat meyvesi igin
degil bir¢ok iirliniin otonom hasadi ile ilgili sorunlar1 ¢ozebilecegi
ongoriilmektedir.
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