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Bu calismada, salata marul vyetistiricili§inde derin 6grenme metodlarindan YOLOv5n, YOLOvV5s ve
Yolov5m kullanilarak hasat zamani tespiti belirlenmeye c¢alisilmistir. Herbir metot icin 640x640 ¢ozunirlik
Uzerinden egitim yapilmistir. Olusturan ¢ modelin tim metrik degerleri incelenmistir. Denemeler sonucunda
en basarih modelin YOLOvV5n oldugu goéralmistiir. Model degerleri sonuclart  “metrics/precision”,
“metrics/recall”, “metrics/mAP_0.5" ve “metrics/mAP_0.5:0.95” olarak incelenmistir. Bunlar, bir modelin tespit
basarisini 6lgen anahtar metriklerdir ve ilgili modelin dogrulama veri kiimesinde gosterdigi performansi
belirtmektedir. “Model 1” modelinin metrik verileri, diger modellerle kiyaslandiginda daha yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Buradan “Model 1” in robotik marul hasadinda, marulun hasat kriterin bulunmasi igin kullanilacak en
iyi tespit modeli oldugu anlasiimistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme,Yolov5,marul,hasat

Detection of Robotic Harvesting Criteria Using Deep Learning Methods in Salad-Lettuce
ABSTRACT

In this study, harvesting time detection was tried to be determined by using deep learning methods
YOLOvV5n, YOLOVSs and Yolov5m in salad lettuce cultivation. For each method, training was performed over
640x640 resolution. All metric values of the three models were analysed. As a result of the experiments,
YOLOv5n was found to be the most successful model. The results of the model values are analysed as
"metrics/precision”, "metrics/recall", "metrics/mAP_0.5" and "metrics/mAP_0.5:0.95". These are key metrics
that measure the detection success of a model and indicate the performance of the respective model on the
validation dataset. The metric data of the "Model 1" model was found to be higher compared to the other
models. Therefore, it is concluded that "Model 1" is the best detection model to be used in robotic lettuce
harvesting to find the harvesting criteria of lettuce.

Key words: Deep learning,Yolov5,lettuce,harvesting

GIRIS

Derin 6grenme, yapay sinir aglari olarak bilinen 6grenme modellerinin kullanildigi bir makine 6grenmesi
yontemidir. Derin 6grenme, karmasik problemleri ¢ozmek ve daha dogru sonuglar elde etmek igin biliyik
miktarda veri kullanarak karmasik veri yapilarini otomatik olarak 6grenir. Bu makine 6grenmesinde yapay sinir
aglari adi verilen bir 6grenme modeli kullanir. (Anonim 1) belirtildigi gibi derin 6grenme (ayni zamanda derin
yapilandiriimis 6grenme, hiyerarsik 6grenme ya da derin makine 6grenmesi) bir veya daha fazla gizli katman
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iceren yapay sinir aglari ve benzeri makine 6grenme algoritmalarini kapsayan c¢alisma alanidir. (Anonim 2)
aciklandigi lzere yapay sinir aglari insan beynindeki sinir aglarina benzer bir sekilde isleyen bir agdir. Yapay
zeka, insan zekasina benzer sekilde gesitli gorevleri yerine getiren ve siirekli kendini gelistiren sistemler veya
makinalardir.1950’lerde ortaya ¢ikan yapay zeka hatalarindan 6grenebilen sistemler oldugu icin sistemi strekli
iyilestirmektedir. Makine 6grenmesi ise 1980’lerde ortaya ¢ikmis olup verilen bir veri kiimesini islemden gegirip
tahminlerde bulunmak veya siniflandirmaktir. Bu ag, katmanlar halinde diizenlenmistir ve her katman, girdileri
isleyerek giktilari tiretir. Derin 6grenme, cok katmanli yapay sinir aglarinin kullanimi ile bu katmanlarin sayisinin
artmasi ile gergeklestirilir. Karmasik verilerin islenmesine olanak tanir ve 6grenme siirecindeki hata oranlarini
en aza indirgemek igin agirlik ayarlamalari yaparlar. Bu yontem o6zellikle robotik sistemlerin gelistiriimesinde ve
kullanilmasinda temel unsur olarak kullanilmaktadir. Tiptan ziraata kadar bir¢ok alanda kullanilan derin
o6grenmenin glincel kullanmaktadir.

Bu arastirmada diinyada ve Tirkiye yaygin Uretimi yapilan ve tiiketilen salata marul yetistiriciliginde
hasat kriterlerini belirlemek icin en uygun derin 6grenme metotlar belirlenmeye ¢alisiimistir. (Anonim 3) ‘de
derin 6grenme yontemleri su sekilde verilmistir. Bunlar Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN),
Backpropagation, Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term
Memory (LSTM), Generative Adversarial Network (GAN), Restricted Boltzmann Machine (RBM), Deep Belief
Network (DBN)’dir. Bu yontemler ile robotik marul hasadi yapilabildigi gibi bitki yapisini, bliyime sirecini ve
marulun hasat edilip edilmeyecegini de belirlemeye yardimci olur. Derin 6grenme 0&zellikle hassas tarim
uygulamalarindan olan segici tarim uygulamalarinda kullanilmaktadir. Segici hasat uygulamalari, Griinlerin hasat
edilmesi veya ayristirilmasi sirasinda dogru tanimlama ve siniflandirma yapilmasini gerektiren bir islemdir.
Ayrica secici hasat uygulamasi, hasat edilecek bitkilerin belirli bir bolimiiniin veya belirli 6zelliklerinin segilerek
hasat edilmesi anlamina da gelir. Bu islem genellikle insanlarin manuel olarak gergeklestirdigi bir islem olsa da,
derin 6grenme yontemleri bu islemi otomatiklestirmek icin kullanilabilir. Hassas hasat, tarim Urlnlerinin
optimize edilmis bir sekilde hasat edilmesi icin gelistirilmis bir teknolojidir. Bu teknolojinin amaci, rlnlerin
kalitesini arttirmak, kayiplari minimize etmek ve isletme maliyetlerini azaltmaktir. Segici hasat uygulamasi ise
hassas hasat teknolojileri icinde yer alan bir yontemdir. Bu yontemde, hasat makinesi veya diger tarim
makineleri, Grinlerin 6zelliklerine gére ayarlanmis sensérler ve diger teknolojilerle donatiimistir. Bu sayede,
Urinlerin en iyi durumda hasat edilmesi ve hasat edilemeyecek olanlarinin birakilmasi saglanir.

Derin 6grenme tarimsal alanda siniflandirma ve hasat sistemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Son
yillarda ise yapay zeka ile siniflandirma teknikleri tarim alaninda ¢ok édnemli bir rol oynamaktadir. Sadece bitki
ve toprak hastaliklarini tespit etmeye yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda hasadi ve ekonomik giktilari
optimize etmeye de yardimci olmaktadir. Derin Ogrenme ile entegre Makine Ogrenimi, bitkilerin hastaliklarini
ve toprak kalitesini tespit etmek, siniflandirmak veya tahmin etmek, yeterli miktarda sulamayi ve giibreyi
optimize etmek amaciyla "teknikler" gelistirmek icin blylk 6l¢tide kullaniimaktadir(Diop ve ark., 2020). Derin
o6grenme ile seftali hastaliklarinin tespitini deneysel olarak ¢alismistir. Yapilan ¢alisma TRB1 bélgesinden alinan
gercek hastalik goriintilerinden olusan veri seti ile gerceklestirilmistir. Deneysel ¢alismalarda %99,30 dogruluk
oraninda hastalik tespiti yapiimistir. Mevcut ¢alismalardan %1,44 daha yiksek dogruluk oranina saglanmistir
(Aslan 2021). Bir diger ¢alismada (Dogan,2019) bitkilerde goérilen hastaliklarin derin 6grenme yontemleriyle
tespiti ve siniflandiriimasini yapmistir. Bu deneysel ¢alisma domates ve elma yapraklar igin ayri ayri ele
alinmistir. Domates yapraklarindan olusan veri setinde 4 farkh hastalikli yaprak ve 1 saglikli yaprak olmak zere
toplam 5 farkh sinif icin deneysel g¢alismalar gerceklestirilmistir. CNN modeli kullanilan bir ¢alismada 7000
yaprak ile egitim seti hazirlanmistir. 7 ¢esit marulun siniflandirilmasi icin 1800 yaprak ile test edilmistir. Genel
siniflandirma dogrulugu %97,8 olarak tespit edilmistir. Bununla birlikte secilen marul ¢esitleri icin, bireysel
siniflandirma dogruluklari oranlari %94 ile %100 arasinda degisiklik gostermistir. Bu c¢alismanin sonucunda,
belirli bir marul gesidini tanimlamak igin bir makine 6grenme teknigi, yani CNN kullanmanin yiksek etkililigini
kanitlamistir (Hassim & Chuah, 2020). (Brahimi ve ark. ,2017), domatesin siniflandiriimasi ve semptomlarin
gorsellestirmesi calismalarinda, veri seti olarak dokuz hastalik tarafindan enfekte edilmis 14828 domates
yapragi gortintlisiint kullanmuglardir. %99,18'lik bir dogruluk oranina ulagsmislardir.

Bu arastirmada sera ve benzeri alanlarda salata marulun robotik hasadin yapilmasi i¢in , derin 6grenme
yardimiyla goriintl isleme yapilmistir. Segici olarak {rlin toplanmasi, tiim hasadin robotik sistemler ile yapilmasi
icin kullanilacak YOLOv5 algoritmasinda hangi modelin daha uygun oldugu denemeler yardimiyla tespiti
yapilmistir. Yazilan sistem yazilimi ile bu tir benzer Uriinlerin hasadinda standardizasyon ve hassas hasat
yapilmasi beklenmektedir.
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MATERYAL ve METOT
Materyal

Bu arastirmada materyal olarak kullanilan Salata-marul (Lactuca sativa), en genis bitki familyalarindan
biri olan Asteraceae (Compositae) familyasindan diinya genelinde Uretimi yaygin olarak yapilan, yapraklari
yenen, acikta ve ortl altinda yil boyu yetistirilebilen bir serin iklim sebzesidir. (Vural ve ark.,2000). Taze
yapraklari sebze olarak degerlendirilen salata marul, ekonomik 6nemi yiliksek sebze tirleri icinde yer
almaktadir. Vitamin ve mineral madde bakimindan zengin icerige sahip yaprag tiiketilen sebze tiirlerinin insan
beslenmesinde 6nemli bir yeri vardir. Salata marulun yliksek miktarda lif icermesi ve disuk kaloriye sahip
olmasi nedeniyle Akdeniz beslenme modelinde 6nemli yerinin olmasi, modern yasamda birgok kisi tarafindan
tercih edilmesini saglamaktadir. Birgok sebze tiirli ile karsilastirildiginda kisa vejetasyon siiresine sahip salata
marul, uygun yetistirme kosullarinda diger sebze tiirleri ile ekim ndbetine alinarak yil igerisinde ayni tretim
alaninda birden fazla triin alinabilmesine imkan tanir (Esiyok 2012).

Salata -marulun morfolojik 6zellikleri arasinda en 6nemli farki yaprak sekli ve ozellikleri belirlemektedir.
Yapraklarin diz kivircik olmasi veya farkli renk tonlarinda olmasi belirleyici bir faktordir. Yapraklardaki renk
skalasi degisimi koyu yesilden acik yesile, acik yesilden sarimtiraka, kahverengiden kirmizimsi gibi renklere
kadar degisim gosterir ama genelikle daha ¢ok yesil renk tercih edilir (Esiyok 2012). Yapraklar blyuklik
acisindan; blylik, orta ve kigik, yaprak sekli bakimindan ise yuvarlak, oval-yuvarlak, basik-yuvarlak, basik, uzun
ve orta-uzun olarak tanimlanmaktadir (Glinay 1993).

GUnumiuzde yaprak sekli ve yaprak renginin yani sira gébek ve bas olusturma, yaprak etliligi, yaprak
gevrekliligi erkencilik ile hastalik ve zararlilara mukavemet gibi cesitli 6zellikler dikkate alinarak g¢ok cesitli
arastirmalar yapilmakta olup yeni cesitler gelistirmeye devam edilmektedir. Bu 6zellikler dikkate alindiginda
salata marullar genelde kivircik yaprakli salatalar, yagh salatalar ve marullar olmak Uzere {i¢ ana gruba
ayrilmistir (Thompson ve ark., 1957). Salata marul kuvvetli ve oldukga derine inen etli bir kazik kdke sahiptir. Bu
kazik kok besin deposu olup etrafinda bol miktarda sagak kok tasir. Sagak kokler dogrudan kazik kok tizerinden
cikar ve topragin 20-30 cm derinliginde dagihm gostermislerdir (Bayraktar 1981).Arastirma kapsaminda nesne
tespiti ve analizi hedeflenen salata-marul igin, veri setini hazirlanmistir. Veri setinin hazirlanmasinda kullanilan
kivircik salata ve lolorossolar Namik Kemal Universitesi Teknik Bilimler MYO Seracilik Programi Uygulama
Seralarinda vyetistirtilmistir. Yetistirilen bitkilerin fotograflar cekilmis ve ayrica gercek zamanh olarak alinan
video goruntileri de kullanilmistir. Bu arastirmada boélgede yaygin olarak yetistiriciligi yapilan standart cesit
arapsagc! kivircik salata ve akdeniz yesilligi (lolo rosso) elde edilen fotograflar mevcuttur. Bitkilerin seraya
sasirtilmasindan hasat donemine kadar her hafta diizeli olarak fotograflar gekilmistir. Elde edilen gorseller
arasinda, yapmis oldugumuz galisma kapsaminda degerlendiremeyecegimiz gorseller elenmistir. Fotograflar
4.11.2022 tarihi itibariyle ¢ekilmeye baslanmis ve her hafta olarak diizenli ¢ekilmistir. Hasattan dnceki tarih
olan 23.12.2022 tarihinde fotograf cekimi sonlandiriimistir.Yapacagimiz nesne tespit calismasi icin saglikh
olacak 378 adet gorsel belirlenmistir. Sekil 1’de ¢ekilmis olan fotograflardan birer 6rnek resimler , Sekil 2 ve
3’de modellerin egitilmesi sirasinda kullanilan egitim setinden gérintiler gosterilmistir.

Yontem

Bir nesne tespiti modelinin, bir veri seti lizerinde egitim gerceklestirebilmesi icin, tespit edilmesi
hedeflenen nesnelerin egitilecegi veri setinde etiketlenmis/imzalanmis olmasi gerekmektedir. Bu sebeple 378
gorselin her birinde marul goérintisini iceren kisimlarin sinirlayici kutu alani ile isaretlenmesi ve ait oldugu
nesne sinifi olan “4 haftalik fide veya olgunlasmis fide” sinifina atanmasi gerekmektedir. Gorsel etiketlemesi
yapmak i¢in, acik kaynak topluluklarinda ¢ok sayida program, internet sitesi ve yardimci ara¢ bulunmaktadir. Bu
aracglardan bir tanesi ise, nesne tespiti calismalarinda en sikhkla kullanilan, popller bir web sitesi olan
Roboflow’dur. Roboflow, ham goérintileri 6zel olarak egitilmis bir bilgisayar gorme modeline doniistiirmek ve
onu uygulamalarda kullanmak Gzere dagitmak igin gereken tim araglari saglayan; goruntiler lizerinde alan
secimleri, isaretlemeleri ve sinif etiketlemeleri yapilmasini saglayan bir web sitesidir. Bu isaretleme ve
etiketleme islemi, sitenin sahip oldugu grafiksel kullanici araytzi araciligiyla kolaylikla yapilmaktadir. Sekil 4 ve
Sekil 5'de etiket ekrani gosterilmistir.
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Sekil 1.Haftalik gekilen fotograf 6rnekleri

Sekil 2.Modellerin egitilmesi sirasinda kullanilan egitim setinden goriintiler (dort haftalik marul fidesi)
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Sekil 4.Etiket Ekrani(Kivircik marul) Sekil 5.Etiket Ekrani(Lolo-rosso)

Agilan gorsel arayliziin sol ve sag kisimlari kullanilarak, programin genel islevleri yerine getirilmektedir.
Acilan gorintinin isaretlemesi, sagdaki meniden “Bounding Box Tool” segenegi ile aktiflesen isaretleme araci
ile yapilmaktadir. Arag ile ilgili nesnenin sinirlayici kutu (Bounding Box) alaninin belirlenmesinin ardindan,
belirtilen nesnenin sinif adinin etiketlenmesi gerekmektedir. Yaptigimiz ¢alisma dahilinde, bu sinif adlarini
“fourweeks-seedling ve mature-lettuce” olarak belirledik. ilgili nesne tespit modelinin egitimi bu goriintilerle
yapilacagindan dolayi, se¢im isleminin nesneyi iceren sekliyle dogru bir bicimde yapilmasi gerekmektedir. Se¢im
ve etiketleme isleminin ardindan, ana meni kismindaki “generate” sekmesinden yapilan isaretlemelerin ¢ikti
formati secilmelidir. Calisma kapsaminda, kullanilacak modele uygun olan YOLO segenegi secilmistir. Tim bu
islemlerin ardindan gorunti islenerek otomatik kaydedilebilmektedir.

Derin Ggrenme Egitim Modelin Segimi

Bu calismada, CNN yontemiyle gelistirilmis YOLO model ailesinin agik kaynak olarak gelistirilen YOLOv5
ailesi tercih edilmistir. RCNN benzeri iki asamali ag kullanan modellere gore oldukga avantaja sahip olan YOLO
model ailesinin YOLOvV5 modeli, kendisinden 6nce gelistirilmis siiriimlere dogruluk degerleri ve hiz orani
acisindan avantaj sagladigi icin tercih edilmistir.YOLOv5 modeli kendi icerisinde modeller barindirmaktadir.
YOLOv5n/s/m (nano, small ve medium) modeli derin 6grenme egitimi igin tercih edilmistir.
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Derin Ogrenme Egitiminin Baslatiimasi

Marul tespiti yapacak olan modelin egitiminin baglatiimasi igin, YOLOv5 modelinin bilgisayardaki
konumuna gidildi ve burada bir Python c¢alistirici editor agildi. Ana dizinde bulunan ve YOLOvVS5 egitimini
saglayan train.py programi, calistirimak tizere kontrol edildi. Bu Python programinin calistiriimasi, cesitli
parametreler ile 6zellestirilebilmektedir.

Calisma dahilinde, dort haftalik fideler ve olgunlagmis marul fideleri igin sirasiyla asagida yazih olan kod
icerisindeki parametreler ve diizenlemeler tercih edildi.
python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml --weights yolov5n.pt
python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml --weights yolov5s.pt
python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml --weights yolov5m.pt
--img: Egitimi yapilacak gorsellerin YOLOvV5 modeli tarafindan disirilecegi piksel boyutu. Varsayilan degeri
640x640 olarak belirlenmektedir ve burada da bu sekilde segilmistir.

--batch: Modeli egitirken, ekran karti tarafindan bir seferde kullanilacak veri noktasi paketi sayisidir.

--epochs: Modelin egitimi yapilirken, tim egitim verilerinin egitilen aga gosterilme, agirliklarin giincellenmesi
sayisidir.

--data: Veri setini iceren dosyanin genel yol ve sinif bilgisini igeren .yaml dosyasinin yoludur.

--weights: Modelin egitiminde kullanilacak egitim katsayilarini iceren agirlik dosyasinin konumudur.

Bu kod satirlarinin dogru sekilde calistiriimasi sonucunda, modellerin egitim islemi baslamistir. Program,
oncelikle YOLOvV5 dosyalarini kontrol edip, herhangi bir glincelleme durumunu kontrol etmektedir. Ardindan,
belirlenen dongii sayisi (epoch) boyunca egitim islemi yapiimaktadir.

YOLOVS5 algoritmalarinin sonuglarinin hata matrisi metriklerine gore incelenmesi:
F1 Score:
Gorsel 1: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5n
Gorsel 2: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOvV5s
Gorsel 3: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5m
Gorsel 1 Gorsel 2 Gorsel 3

F1Confidence Curve . F1-Canfidence Curve " F1-Confidence Curve.

o ol
(] 02 a 1) [ Lo as

YOLOvV5 modelinin farkli varyasyonlari olan Nano, Small, Medium modellerin sonuglari grafiksel olarak
incelenmistir. Her bir modelin 6grenme sonuglarindaki farkhiliklari analiz ederek en basarili ve en basarisiz
modeli belirlenmesi yapilmistir. Bu sonuglari desteklemek icin metrikler izerinde bir karsilastirma yapilmis ve
F1 skorlarina gore sonug analizleri asagidaki gibidir.

YOLOvV5 Nano modeli;

ilk 3 epoch boyunca, modelin egitim kaybi (box_loss, obj_loss ve cls_loss) diiserken, precision (kesinlik)
ve recall (hatirlama) metrikleri artmistir. Bu, modelin nesneleri daha iyi algilamaya basladigini ve siniflandirmayi
daha dogru bir sekilde gercgeklestirdigini gdsterir. Ancak, mAP (ortalama hassasiyet) degeri ilk 3 epoch boyunca
disuk kalmistir. Son 3 epoch boyunca, modelin tiim metriklerinde iyilesme gorilmektedir. Kayip degerleri
dismis, precision ve recall degerleri artmis, ayni zamanda mAP degerleri de ylikselmistir. Bu, modelin daha iyi
bir nesne tespit performansi sergiledigini gosterir. Sonug olarak, YOLOv5 Nano modeli egitim sireci boyunca
gelisim gostermis ve basarili bir performans elde etmistir.

YOLOvV5 Small modeli;

ilk 3 epoch boyunca, bu modelde de egitim kaybi azalmis ve precision ile recall degerleri artmistir.
Ancak, mAP degeri hala diisuktir. Son 3 epoch boyunca ise tim metriklerde bir iyilesme gozlenmektedir. Kayip
degerleri dismiis, precision ve recall degerleri artmis, ayni zamanda mAP degeri de ylikselmistir. YOLOvV5 Small
modeli, egitim siireci ilerledik¢e daha iyi bir performans sergilemistir. Ancak, Nano modeline kiyasla daha dusiik
bir performans géstermistir.

YOLOvV5 Medium modeli;

Bu modelde de benzer bir egilim gériilmektedir. ilk 3 epoch boyunca kayip degerleri azalirken, precision

ve recall degerleri artmistir. Ancak, mAP degeri hala dislktiir. Son 3 epoch boyunca ise tiim metriklerde bir
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iyilegsme gozlenmektedir. Kayip degerleri diismis, precision ve recall degerleri artmis, ayni zamanda mAP degeri
de yikselmistir. YOLOvV5 Medium modeli, daha yiksek bir performans sergilemektedir, ancak Small modele

kiyasla benzer bir basari elde etmistir.

Precision:

Gorsel 4: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5n

Gorsel 5: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOvV5s

Gorsel 6: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5m
Gorsel 4 Gorsel 5

Precsi preciion Canfidence Curve

Recall:

Gorsel 7: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5n

Gorsel 8: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5s

Gorsel 9: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5m
Gorsel 7 Gorsel 8

Precision Recall:

Gorsel 10: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5n

Gorsel 11: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOvV5s

Gorsel 12: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5Sm
Gorsel 10 Gorsel 11

Procision Hiecall Curve

Loss Function:

Gorsel 13: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5n
Gorsel 14: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5s
Gorsel 15: Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: 150, Algorithm: YOLOv5m

Gorsel 13
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Gorsel 9
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Gorsel 12
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Gorsel

YOLOvV5 modellerinin grafiksel karsilastirmasinda elde edilen sonuglara gore;

1.

Kayip Degerleri (Loss Values): Genel olarak, her bir modelin son epochta (epoch 150) daha dusik kayip
degerleri elde ettigi gorulmektedir. Bu, modelin egitim siresince veri setinden 6grendigi
anlasiimaktadir. YOLOvV5 Nano modeli, kutu kaybi (box loss), obje kaybi (obj loss) ve sinif kaybi (cls loss)
acisindan digerlerinden daha disik degerlere sahip, bu durum modelin nispeten daha iyi 6grendigini
gostermektedir.

Hassasiyet (Precision) ve Geri Cagirma (Recall): Hassasiyet, modelin dogru olarak tespit edilen
nesnelerin ne kadarinin gercekten dogru oldugunu gosteren degerdir. Geri ¢cagirma ise modelin tespit
etmesi gereken tiim nesneleri ne kadar dogru bir sekilde tespit ettigini 6lger. YOLOv5 Nano modeli, bu
iki metrik acisindan en ylksek performansi sergiledigi gérilmektedir.

mAP (mean Average Precision): mAP, modelin tim siniflar ve farkli loU (Intersection over Union)
esiklerindeki performansinin bir olglisidir. Genel olarak, daha ylksek mAP, daha iyi bir model
anlamina gelir. Burada YOLOv5 Nano modeli, mAP_0.5 ve mAP_0.5:0.95 degerlerinde en iyi sonucu
vermektedir.

"train/obj_loss" metrigi incelendiginde, YOLOV5 Nano modelindeki nesne kaybinin diger modellerdeki
baslangi¢c degerlerinden daha diisik seviyeler oldugu ve egitim siireci boyunca azaldig1 gérilmektedir.
YOLOv5 Nano modelinin nesneleri daha iyi algiladigini ve bu nedenle daha dislk bir nesne kaybi elde
ettigi gorilmektedir.

"train/cls_loss" metrigi tUzerinde yapilan karsilastirmada, YOLOv5 Nano modelinin siniflari daha dogru
bir sekilde tahmin ettigini ve bu nedenle daha disik bir sinif kaybi elde ettigi goriilmektedir.
"metrics/precision" metrigi incelendiginde, YOLOv5 Nano modelinin daha kesin tahminler yaptigini ve
bu nedenle daha yliksek bir kesinlik degeri elde ettigini gorilmektedir.

"metrics/recall" metrigi izerinde yapilan karsilastirmada, YOLOv5 Nano modelinin daha fazla nesneyi
dogru bir sekilde hatirladigini ve bu nedenle daha yilksek bir hatirlama degeri elde ettigi
goriilmektedir.
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8. "metrics/mAP_0.5" metrigi incelendiginde, YOLOvV5 Nano modelinin daha dogru siniflandirma
yapabildigini ve bu nedenle daha yiksek bir ortalama hassasiyet degeri elde ettigi gorilmektedir.

9. "metrics/mAP_0.5:0.95" metrigi Uzerinde yapilan karsilastirmada, YOLOv5 Nano modelinin daha dogru
ve tutarl sonuglar elde ettigini ve bu nedenle daha yiksek bir ortalama hassasiyet degeri elde ettigi
gorilmektedir

10. "val/box_loss", "val/obj_loss" ve "val/cls_loss" metriklerine bakildiginda, YOLOv5 Nano modelinin
daha dogru tahminler yaptigini ve daha diisiik bir hata oranina sahip oldugu gorilmektedir.

Bu degerlerin Olgilmesine gére YOLOv5 Nano modeli en iyi performansi veridigi gorilmektedir. Model
secimimizde, kullanilabilir kaynaklar ve uygulamanin gereksinimleri arasinda bir denge olmalidir. Buradan bir
uygulamanin gercek zamanli ¢alismasi gerekiyorsa ve kaynaklar sinirliysa, biraz daha diisiik performansla daha
hafif bir modellemelerden olan YOLOv5 Small veya Medium ‘un kullanilmasinin daha uygun olacagi
anlasiimaktadir.
Derin Ogrenme Egitim Sonucu

Egitim sonuglari Sekil 6,7 ve 8’ de gosterilmistir.

Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: | Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: | Size: 640x640, Batch: 10, Epoch:
150, Algorithm: YOLOv5n 150, Algorithm: YOLOvV5s 150, Algorithm: YOLOv5m

Tourweeks-seeding 0.90

'Dulveek:-“adhry 0.97
i

Sekil 6.Modellerin egitimlerinin sonucunda ortaya ¢ikan “Validation Batch” tahmin isaretlemeleri (dort haftalik
marul fidesi)

Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: | Size: 640x640, Batch: 10, Epoch: | Size: 640x640, Batch: 10, Epoch:
150, Algorithm: YOLOv5n 150, Algorithm: YOLOv5s 150, Algorithm: YOLOv5m

marul)
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Kivircik

Lolo-Rosso

Sekil 8. Gergek Zamanl Kamera ile marullarin ekili oldugu serada, test esnasinda gekilmis fotograflar

BULGULAR ve TARTISMA

Her epoch sonuna bir siitun eklenerek olusturulan ve modellerin egitiminin tamamlanmasiyla ortaya
cikan ayrintil istatistikler Cizelge 1, 2, 3 ‘de verilmistir (Ozetleme amaciyla, her modelin egitiminden yalnizca ilk
3 ve son 3 epoch gosterilmistir).
Cizelge 1. YOLOV5 NANO / python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml —weights
yolov5n.pt

Epoch 0 1 2 147 148 149

train/box_loss 0.084339  0.062578  0.053494 .. 0.012522  0.013253 0.013777
train/obj_loss 0.031427  0.025445  0.022811 .. 0011181 0.011133 0.010957
train/cls_loss 0.020945  0.020588  0.020176 ... 0.0027973 0.0035055 0.0036015
metrics/precision 0.020008 0.18018 0.75864 0.90069 0.89309 0.89109
metrics/recall 0.15383 0.28762 0.24576 0.92912 0.92912 0.92912
metrics/mAP_0.5 0.015107 0.15271 0.33177 0.94774 0.94765 0.94113
metrics/mAP_0.5:0.95 0.003356  0.060218 0.13171 0.8291 0.82535 0.82434
val/box_loss 0.03424  0.026293  0.023515 .. 0.0044853 0.0044776 0.0044665
val/obj_loss 0.014556 0.0097866 0.0086721 .. 0.0026424 0.0026518 0.0026605
val/cls_loss 0.012178  0.011461  0.011026 ... 0.0048048 0.0047606 0.0046988
x/Ir0 0.0766  0.052265  0.027894 ... 0.000364  0.000298  0.000232
x/Irl 0.0026  0.005265 0.0078944 .. 0.000364 0.000298  0.000232
x/Ir2 0.0026  0.005265 0.0078944 .. 0.000364 0.000298  0.000232

896



Tirk Tarim ve Doga Bilimleri Dergisi 10(4): 887—900, 2023

Cizelge 2. YOLOvV5 SMALL / python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml --weights

yolov5s.pt

Epoch 0 1 2 147 148 149

train/box_loss 0.078837 0.05359  0.048799 0.010948 0.011467 0.011777
train/obj_loss 0.030914  0.029203  0.023101 0.0098081  0.010099 0.0095335
train/cls_loss 0.020605 0.020063  0.020005 0.0020569 0.0029358 0.0034602
metrics/precision 0.015923 0.24149 0.12794 0.89902 0.90934 0.80864
metrics/recall 0.81587 0.35076 0.33179 0.8395 0.8395 0.94541
metrics/mAP_0.5 0.083419 0.23124 0.10038 0.94791 0.95 0.95137
metrics/mAP_0.5:0.95  0.021502 0.089706  0.029414 0.85886 0.86176 0.864
val/box_loss 0.026558 0.026188  0.032579 0.0039587 0.0039578 0.00393
val/obj_loss 0.015022 0.0096242 0.0076129 0.0025498 0.0025424 0.0025293
val/cls_loss 0.011699 0.010542 0.010688 0.0080677 0.0081483 0.0078755
x/1r0 0.0766  0.052265 0.027894 0.000364  0.000298  0.000232
x/Irl 0.0026  0.005265 0.0078944 0.000364  0.000298  0.000232
x/Ir2 0.0026  0.005265 0.0078944 0.000364  0.000298 0.000232

Cizelge 3. YOLOV5 MEDIUM / python train.py --img 640 --batch 10 --epochs 150 --data dataset.yaml --weights

yolov5m.pt

Epoch 0 1 2 147 148 149

train/box_loss 0.071902 0.049314 0.048759 0.009626 0.010045 0.010676
train/obj_loss 0.029362 0.027931 0.021981 0.008705 0.008719 0.008328
train/cls_loss 0.021156 0.019114 0.020071 0.001302 0.002006 0.002216
metrics/precision 0.55637 0.2404  0.19041 0.90335 0.91072  0.90077
metrics/recall 0.2156  0.46507  0.39908 0.8902 0.89431  0.90717
metrics/mAP_0.5 0.23543  0.23623  0.22082 0.94984  0.94923  0.94787
metrics/mAP_0.5:0.95 0.078493 0.083561 0.086335 0.89119  0.88735  0.88959
val/box_loss 0.021734 0.029776 0.027471 0.003465 0.003476 0.003487
val/obj_loss 0.014719 0.009621 0.006224 0.002241 0.002254 0.002264
val/cls_loss 0.011597 0.010796 0.010596 0.005281 0.005245 0.005146
x/1r0 0.0766 0.052265 0.027894 0.000364 0.000298 0.000232
x/Irl 0.0026 0.005265 0.007894 0.000364 0.000298 0.000232
x/1r2 0.0026 0.005265 0.007894 0.000364 0.000298 0.000232
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Tablo 1,2,3 (g farklh YOLOV5 modelinin (Nano, Small, Medium) egitim sonuglarini sunmaktadir. Her
modelin parametreleri, yiritilen Python egitim komutu ile belirlenmistir. Egitim siirecinde, modelin her bir
epochu igin gesitli metrikler toplanmis ve kaydedilmistir. Bunlar arasinda kutu kaybi (box loss), nesne kaybi (obj
loss), sinif kaybi (cls loss), dogruluk (precision), geri ¢agirma (recall) ve Ortalama Hassasiyet (mAP) degerleri yer
almaktadir.Her epochun sonunda, bu metrikler ayrica dogrulama (validation) seti tizerinde de hesaplanmistir.
Her modelin basari diizeyini degerlendirmek igin metriklerin son epochlardaki degerlerine gore;

1. YOLOV5S Nano: Son epochda (150), mAP_0.5 degeri 0.94113 , mAP_0.5:0.95 degeri ise 0.82434'tir. Bu,
modelin hassasiyet ve geri cagirma agisindan kabul edilebilir bir performans gosterdigi,

2. YOLOv5 Small: Son epochda (150), mAP_0.5 degeri 0.95137, mAP_0.5:0.95 degeri ise 0.864'dur. Bu,
Nano modeline kiyasla daha disiik performans gosterdigi,

3. YOLOv5 Medium: Son epochda (150), mAP_0.5 degeri 0.94787, mAP_0.5:0.95 degeri ise 0.88959'dir.
Bu, Small modeline kiyasla mAP_0.5:0.95 metrigi agisindan daha iyi bir performans gosterdigi,

Tablodaki sonuglarin analizinde YOLOv5 Nano modeli, mAP_0.5:0.95 metrigi izerinde en yliksek skoru
elde ettigi icin en basarili model olarak gorulebilir. Bu, modelin yliksek ¢ozlinlrlukli gorintiler izerinde daha
karmasik ve detayli nesne algilama gorevlerini basariyla gerceklestirebilecegi goriilmektedir.

Cizelge 4.Algoritma Degerlerinin Karsilastiriimasi

. Speed Speed Speed FLOPs
val val
Model (p?)'(zeels) ?325 mg\g CPUbl  V100bl V100 b32 Pa(:\jlr)"s @640
(ms) (ms) (ms) (8)
YOLOv5n 640 28.0 45.7 45 6.3 0.6 1.9 4.5
YOLOvV5s 640 37.4 56.8 98 6.4 0.9 7.2 16.5
YOLOvV5mM 640 45.4 64.1 224 8.2 1.7 21.2 49.0

Egitimi yapilan U¢ modelde; YOLOv5n algoritmasi,YOLOv5s algoritmasi ve YOLOv5m algoritmasi
kullanmaktadir. Bu algoritmalarin karsilastiriimasi Cizelge 4‘deki gibidir:
Model "1 "in metrik verileri ve diger modellerin bu verilere gore farki Cizelge 5'de verildigi gibidir.

Cizelge 5. Metrik verilere goére modellerin karsilastiriimasi

Model metrics/precision Fark(Model 1’e) Model Metrics/recall  Fark(Model 1’e)
Model 1 0,89109 Model 1 0,92912
Model 2 0,80864 0,08245 Model 2 0,94541 -0,01629
Model 3 0,90077 -0,00968 Model 3 0,90717 0,02195
Model metrics/mAP_0,5 Fark(Model 1’e) Model Metrics/mAP_  Fark(Model 1’e)
0,5:0,95
Model 1 0,94113 Model 1 0,82434
Model 2 0,95137 -0,01024 Model 2 0,864 -0,03966
Model 3 0,94787 -0,00674 Model 3 0,88959 -0,06525

Tablo 4 ve 5 ‘deki degerlere gére modellerin basarilarini 6lgmek icin modellerin nesne tespitlerindeki
dogru tahmin basarilari ve ortalamalari 6nemli rol oynasa da, tek basina yeterli degildir. Modellerin, hem egitim
hem de dogrulama veri kiimelerindeki kayip degerleri de model basarisinin incelenmesinde rol oynayan énemli
parametrelerdir. Egitim ve dogrulama verilerindeki siniflandirma kayiplarini ifade eden train/cls_loss ve
val/cls_loss parametreleri ¢ok sayida nesne sinifinin tespitini gerektiren modellerde 6nemli bir rol oynar.
Modellerin kayip degerlerini gosteren Cizelge 6 ‘daki dort parametre siitunu (train/box_loss, train/obj_loss,
val/box_loss, val/obj_loss) degerleri incelendiginde, egitim setinde en az kayip degerlerine sahip modelin,
“Model 1” oldugu gorilmektedir. Fakat dogrulama verilerindeki kutu tahmini ve nesne tespiti kayiplarinda en
az kayip degerlerine sahip modelin, “Model 2” oldugu goriilmektedir.(Cizelge 6)
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Cizelge 6. Metrik verilere gore modellerin karsilastiriimasi

Model train/box_loss Fark(Model 1’e) Model train/obj_loss  Fark(Model 1’e)
Model 1 0,013777 Model 1 0,010957
Model 2 0,011777 0,002 Model 2 0,0095335 0,0014235
Model 3 0,010676 0,003101 Model 3 0,008327 0,002629
Model val/box_loss Fark(Model 1’e) Model Val/obj_loss Fark(Model 1’e)
Model 1 0,0044665 Model 1 0,0026605
Model 2 0,00393 0,0005365 Model 2 0,0025293 0,0000675
Model 3 0,0034874 0,0009791 Model 3 0,002264 0,0003965

Son olarak, modellerin optimizasyon parametreleri (x/Ir0-1-2) incelenmistir. Tim modellerin bu
parametrelerdeki degerleri esittir(Cizelge 7).
Cizelge 7. Modellerin optimizasyon parametreleri

Model x/Ir0-1-2 Fark(Model 1’e)
Modell 0,000232

Model2 0,000232 0
Model3 0,000232 0

U¢ model arasinda en yiiksek parametre sayisina sahip olan YOLOv5 Nano modeli, genel olarak en iyi
performansi géstermektedir. Diger modellere gore daha yliksek dogruluk, hatirlama ve mAP degerleriyle
baglamakta ve egitim sirasinda bunlari daha da gelistirmektedir. Kayiplarin azalmasiyla model hizli bir sekilde
yakinsayacaktir.Genel olarak, en basarili modelin segimi, uygulamanin belirli gereksinimlerine baglidir. Géreceli
olarak iyi performans gosteren daha kiiglik bir model boyutu tercih ediliyorsa, YOLOv5 Medium veya YOLOvV5
Small modelleri uygun bir segenek olabilir. Ancak, daha yiiksek dogruluk 6ncelikli olan ve daha biyik bir
modele isleyebilecek hesaplama kaynaklarina sahip uygulamalar icin YOLOvV5 Nano modeli en iyi sonuglari
sunar.

SONUC ve ONERILER

Yaptigimiz calismada (¢ model arasindan en basarili modelin tespitinde tim parametre degerleri ve
metrikler incelenmistir. Bir dnceki bolimde yer alan, modellerin 6rnek egitim ve dogrulama gorsellerindeki
nesne tespiti dogruluklari incelenmistir. Modellerin nesne tespit basarilarini belirten metrik verileri ve dogruluk
tahmin oranlari incelendiginde, kayip verileri incelenirken egitim ile dogrulama verileri arasindaki fark oranlari
gbz onlne alindiginda ve dogrulama verileri UGzerindeki kayip degerlerinin daha genel bir sonucu ifade ettigi
disunildiiginde, optimizasyon ve 6grenme hizi degerleri incelendiginde bu li¢ model arasinda en basarili
modelin asagidaki parametrik 6zelliklere sahip “Model 1” oldugu dogrulanmistir.

Tarimsal robot sistemlerinin en o©Onemli c¢alisma kriteri hasadi vyapilacak (rlnlerin  dogru
siniflandiriimasidir. Girdi degeri olarak verilen hasat kriter parametreleri sayesinde trtnlerin hasadinin robotik
hasat sistemleri yardimiyla yapilmasi mimkindir. Dogru siniflandirma hassas hasadin basari oranini
artilacaktir. Bu konuda birgok arastirma yapilmakta ve sistemler gelistiriimektedir. Seo ve ark (2021) yilinda
yaptiklari Grin siniflandirma igin derin 6grenme ¢alismasinda domates serasi icin siniflandirma yapmislardir. Bu
¢alismada fide Gzerinde tamamen gizlenmis meyveleri yakalama oranlari %88,6 ‘dir. Bir baska ¢alisma da Mao
ve ark.(2020) yilinda yapmis olduklari arastirmada salataligin yerinin tespitinde derin 6grenme modellemesi
yapmislardir. Modellemenin basari oranini % 90 olarak belirlemislerdir. Sane ve ark.(2021) yilinda robotik hasat
uygulamasi icin derin 6grenme metodu kullanmislardir. Olusturduklari derin 6grenme metodu ile robotik hasat
uygulamalarinda mahsuliin yerini tespit etmislerdir. Bai ve ark(2023) yilinda yapmis olduklari calismada robotik
domates hasadi i¢in derin 6grenme yontemi kullanmislardir. Bu galisma ile robotik domates hasat sistemi igin
kesme noktasini belirlemislerdir. Yapilan bu benzer arastirmalar géz 6niine alindiginda yaptigimiz arastirmanin
sonuglari ile paralellik gosterdigi tespit edilmistir.

Cikar Catismasi Beyani: Makale yazarlari aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan ederler.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyan Ozeti: Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan
ederler.
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