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Ozet

Tarimsal iiretimde kalite ve verimin artirtlmasi ve maliyetlerin
azaltilmasi i¢in yiiksek dogrulukla ¢alisan otonom sistemlerin
kullammi kaginilmazdir. Uriin hasatimn ¢ok sayida otonom
robot sistemi tarafindan farkli olgunluk seviyelerindeki
tiriinlerin  toplanmasi seklinde ~gerceklestirilebilmesi igin
tiriinlerin  olgunluklarinin  yapay zeka yéntemleriyle tespit
edilebilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, ¢oklu otonom
robotik hasat sistemlerinde kullanilmak iizere muz olgunluk
seviyelerinin otonom olarak simiflandirilmasina yonelik ii¢
farkl evrisimsel yapay sinir agi modeli (YOLOvSs, YOLOvSn,
YOLOv8m) kullamilmistir. Modeller, 6 siniflt bir muz olgunluk
seviyesi veri kiimesi ile egitilerek elde edilen test sonuglar
yaygn kullanilan olgiitler ile karsilastirilmistir.

Anahtar  kelimeler: tarimsal otomasyon sistemleri, muz
olgunluk seviyesi, derin 6grenme, evrisimsel yapay sinir aglari

Abstract

The autonomous systems that are working with high accuracy
must be utilized in agriculture in order to increase the quality
and the efficiency and reduce the costs in agricultural
production. For carrying out the harvesting of products with
different ripeness levels by a large number of autonomous robot
systems, the ripeness of the products must be determined by
artificial intelligence methods. In this study, three different
convolutional neural network models (YOLOvSs, YOLOvSn,
YOLOvEm were used for autonomous classification of banana
ripeness levels for use in multiple autonomous robotic
harvesting systems. The models were trained with a 6-class
banana ripeness level dataset and the test results are compared
using widely used performance metrics.

Keywords: agricultural automation systems, banana ripeness
level, deep learning, convolutional neural networks

1. Giris

Tropikal bir meyve olan ve 1000 civarinda gesidi oldugu bilinen
muz, Gilineydogu Asya menseili bir tarim {irtiiniidiir. Diinyanin
onemli mahsullerinden biri olarak 130'dan fazla tilkede, kiiglik
ve biiytik 6l¢ekli birgok iiretici tarafindan yetistirilmektedir [1].
Tirkiye'de de muz yetistiriciligi, ekonomik ac¢idan énemli bir
gelir kaynagidir. Ozellikle son yillarda gerek agik alanda
gerekse Ortii alt1 yetistiriciliginde firetimi gitgide artmaktadir.
Ulkemizde meyveler ile icecek ve baharat bitkileri iiretim

miktart 2022 yilinda bir 6nceki yila gére ortalama %7,7
oraninda artarken muz tiretimi %12,9 oraninda artmistir [2].

Muzlarin olgunluk derecesi, gida endiistrisi ve tiiketiciler igin
onemli bir faktordiir, ¢linkii muzlar farkli agamalarda farkl tat,
doku ve besin igerigi 6zelliklerine sahiptir [3,4]. Muz olgunluk
tespiti, meyve endiistrisinde verimliligi artirmak ve tiiketicilere
daha kaliteli driinler sunmak igin 6nemli bir adimdir. Bu
smiflandirma islemi ¢ogunlukla geleneksel olarak insan eliyle
emek yogun bir ¢aligma gerektirmektedir.

3 e e
#.#o
- 3

Sekil 1: Uriinleri olgunluklarma gore smiflayarak koordineli
olarak hasat yapan ¢ok sayida otonom robotun (mavi daireler)
caligmasi gosterilmektedir.

Uriin yetistiriciligi cogunlukla binlerce agagtan olusan
bahgelerde yapilmaktadir. Hasatin kisa siirede yapilabilmesi
i¢in ¢ok sayida otonom robotun es zamanli ve koordineli olarak
caligmas1 gerekmektedir [5]. Robotlar iizerindeki kameralar
vasitasiyla aldiklar1  gorintiilerinden iriinleri  olgunluk
seviyelerine gore siniflandirir. Her robotun sadece ayni
olgunluk smifindaki {riinleri toplayacagi varsayilmaktadir.
Robotlar arast haberlesme ile hangi agacta ne olgunluk
seviyesinde iiriin oldugu ag lizerinden tiim robotlarla paylasilir.
Ilgili olgunluk seviyesindeki iiriinleri toplamaktan sorumlu olan
robot veya robotlar en uygun yol planlamasini yaparak iiriinleri
toplarlar. Yol planlamasi, siklikla caligilan gezici satici
probleminde kullanilan yontemler ile gergeklestirilir.

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda son yillarda biiyiik bir
donlisiim yaratmistir ve tarimsal uygulamalarda da siklikla
kullanilmaya  baslanmistir.  Palmiye yag1 meyvesinin
olgunlugunu smiflandirmak ve gesitli meyveleri tanimak icin
otomatik goriintii agiklama gorev teknigini uygulanir [6].
Onerilen  yaklagim, giftgilerin  meyve  y&ntemlerinin
siniflandirilmasini gelistirmelerine ve tiretimlerini artirmalarina
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yardimci olur. Bu ¢alisma, YOLO’nun g¢esitli versiyonlar ile
derin 6grenme tabanli basit ve etkili modeller 6nermektedir.

Derin evrigimli sinir aglarini kullanarak meyve tespitine yeni
bir yaklagim sunan [7], otonom bir tarim robotik platformunun
hayati bir unsuru olan dogru, hizli ve giivenilir bir meyve
algilama sistemi olugturmaktir. Meyve verimi tahmini otonom
hasat i¢in 6nemli bir unsurdur. Nesne tespitini ger¢eklestirmek
icin son zamanlarda olduk¢a popiiler olan daha hizli R-CNN
nesne dedektdriinii kullanmaktadirlar.

Bilgisayarli gorii ve derin &grenme teknikleri kullanarak
havadan alinan goriintiilerden hasarli misir alanlarmi tespit
etmek icin yapilan bir ¢alismada [8], {i¢ popiiler nesne
dedektorii (Daha hizli R-CNN, YOLOv2 ve RetinaNet), bir
alandaki hasarli bolgeleri algilama yetenekleri agisindan
degerlendirilmistir. Nesne detektdrlerinin  performanslari
ortalama kesinlik 6l¢iitii kullanilarak kiyaslanmustir.

Derin 6grenme uygulamalart ve bunlarin tarimda hastalik
teshisi ve yonetimi i¢in kullanimlartyla ilgili egilimler lizerine
70 aragtirmaya kapsamli bir genel bakis agis1 [9]’de yer alirken,
bitkilerde daha yiiksek dogrulukta hasere tespiti, gelistirilmis
bir YOLOv5m tabanli yéntemle [10]’da dnerilmistir. Onerilen
yontemin, orijinal YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv5m
modellerinden 6nemli 6l¢iide daha iyi oldugu 6ne siiriilmiistiir.

Her gegen giin gelistirilen yontemler ile nesne algilama ve
siiflandirma gibi birgok gorsel tanima probleminde basarili
sonuglar elde edilebildigi gosterilmektedir. Ancak literatiirde,
giincel derin 6grenme yontemleri ile muzlarin olgunluk
derecesinin  siniflandirilmas1  hakkinda  bir  ¢aligmaya
rastlanmamustir.

Bu calismada, bir otonom robotik hasat sisteminde yer almak
tizere, derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasiyla muzlarin
olgunluk derecesinin otomatik olarak ve yiiksek dogrulukla
belirlenmesi amaglanmaktadir. Yapilan galisma ile literatiirde
ilk kez derin 6grenme yontemleri icerisinden YOLOVS ve
YOLOv8 [11] evrisimsel sinir ag1 yapilarmn farkl
biiytikliikteki modelleri, 6 smifa ayrilmig olan genis bir muz
olgunlugu goriintii veri kiimesi ile egitilerek muz goriintiilerinin
olgunluklarina gore yiiksek dogrulukla smiflandiriimasi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonugclar literatiirde kabul goren
farkli 6lgiitler ile karsilagtirilmagtir.

2. Derin Ogrenme ile Nesne Simflandirma

Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriden 6grenme yetenegine
sahip sinir aglar1 kullanarak karmasik problemleri ¢dzebilen bir
yapay zeka yaklasimidir. Onceden etiketlenmis biiyiik veri
kiimeleri tizerinde otomatik &grenme yetenekleriyle bilinen
derin sinir aglar1 kullanarak pek ¢ok karmasik problemin
¢coziimiinde 6nemli basarilar elde edilmistir. Derin 6grenme
yontemleri, karmagik desenleri ve iliskileri kesfetmek i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 kullanir ve genellikle biiyiik veri
kiimelerine dayanarak modelin parametrelerini optimize eder.
Derin 6grenme yontemlerinin nesne siniflandirma [12] ve
otomasyon sistemlerindeki [13] uygulamalar: bulunmaktadir.

2.1. YOLO Evrisimsel Derin Ogrenme Sinir Agi
Yapisi

YOLO (You Only Look Once) [14] evrisimsel derin 6grenme
yontemlerinden biri olup, ger¢ek zamanli nesne algilama ve

smiflandirmada Onemli bir doniim noktast olarak kabul
edilmektedir. Diger modellere kiyasla hizli calisir ve tek bir
gecisle nesne tespiti yapar. Bu hizli algilama yetenegi 6zellikle
gercek zamanli caligma ihtiyact olan otonom sistemler gibi
uygulamalarda biiyiik avantaj saglamaktadir.

YOLO, baglamsal iliskileri dikkate alabilme yetenegiyle one
¢tkmaktadir. Goriintii 1zgara hiicrelerine boliiniir ve her hiicre
iizerindeki nesneler algilanir. Bu sayede nesnelerin birbirleriyle
olan baglamsal iliskileri dogrudan algilanabilir. Ornegin, bir
nesnenin diger nesnelerle olan iliskisi ve konumu kolayca tespit
edilebilir. Bu 6zellik, nesnelerin daha iyi anlagilmasimi saglar
ve nesne algilama performansmi artirir. ' YOLOVS,
smiflandirmada sinirlayict kutu yitimi ve ikili ¢apraz entropi
icin CIoU [15] ve DFL [16] yitim fonksiyonlarini kullanir.

2015 yilinda ¢ikan ilk versiyonundan, 2023 yilinda ¢ikan
YOLOv8’e kadar akilli tarim uygulamalarinda yapilan birgok
akademik calismada oldukga basarilt sonuglar elde edilebildigi
gosterilmistir. Tarlalardaki yabanci otlar ve zararlilarin tespit ve
simiflandirmasinda [17], bitkilerdeki hastaliklarin tespit ve
simiflandirmasinda [18], ananas, elma ¢ilek gibi meyvelerin
olgunluk seviyelerinin siniflandirmasinda yiiksek performans
elde edilmistir [19].

YOLOv5 ve YOLOv8 Tablo 1’de goriildiigii gibi farkli
biiytikliikklerde model yapilarina sahiptir. YOLOVS; kiiglikten
biiyiige dogru s, m, 1 ve x takilartyla adlandirilan 4 farkli modele
sahipken, YOLOVS; kii¢likten biiyiige dogru n, s, m, 1 ve x
takilartyla adlandirilan 5 farkli modele sahiptir. Ozellikle daha
diisiik donanim performansina sahip olan uygulamalarda kiiciik
modeller daha hizli sonug vermeleri nedeniyle ger¢ek zamanl
uygulamalarda tercih edilirler. Bununla birlikte kiigiik
modellerin dogruluk performansi ise biiyiik modellere kiyasla
bir miktar daha diisiik olabilmektedir.

Tablo 1: YOLOVS ve YOLOv8 modellerinin parametre
sayilari.

Model Parametre Model Parametre
Sayisi Sayisi
YOLOvVS5s 7,5M YOLOv8n 3.2M
YOLOvV5m 21,8M YOLOv8s 11,2M
YOLOvS5I 47,8M YOLOv8m 25,9M
YOLOvV5x 89,0M YOLOvSI 43,7M

YOLOv8x 68,2M

Bu caligmada, YOLO'nun son siirlimlerinden olan YOLOVSs,
YOLOv8n ve YOLOv8m modellerinin muzlarin olgunluk
seviyelerine gore smiflandirilmast amaciyla egitilmesi ve
testler sonucu elde edilen caligma performanslarinin
karsilastirilmasi gergeklestirilmistir.

2.2. Muz Olgunlugu Veri Kiimesi

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi [20], 18257 muz meyvesi
goriintiisiinden olugmaktadir. Veri kiimesi, 16000 egitim
kiimesi, 1500 gegerleme kiimesi ve 757 test goriintiisiinden
olusmaktadir. Goriintiilerin %87’si egitim kiimesine aitken,
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gorintiilerin - %8 gecerleme kiimesine, %4’ti de test
goriintiilerine aittir. Gortintiiler 6 olgunluk simnifina ayrildi: taze
olgun, taze olgunlagsmamis, olgunlagmis, olgun, ciirik ve
olgunlagmamis. Sekil 2, farkli smiflar igeren muz
goriintiilerinin gorsellestirmesini gdstermektedir.

(d) © ®

Sekil 2: Olgunlasmamis (a), taze olgunlagsmamis (b), taze
olgunlagmus (c), olgunlagmis (d), fazla olgunlagmis (e) ve ¢iiriik
muz goriintiileri (f).

Egitim siirecinde kullanilan gesitli veri kiimesi bélmelerindeki
(egitim, gecerleme, test kiimeleri) goriintii sayist Tablo 2’de
gosterilmistir. Tablo 3, egitim siirecinde kullanilan farkli muz
olgunluk simiflarinda yer alan goriintii sayilari verilmektedir.

Tablo 2: Egitim siirecinde kullanilan gesitli veri kiimesi
bolmelerindeki goriintii sayilari

Egitim  Gegerleme Test Toplam
Kiimesi Kiimesi Kiimesi P
Goriintii
16000 1500 757 18257
Sayisi

Tablo 3: Egitim siirecinde kullanilan farkli muz olgunluk
smiflarindaki goriinti sayilart

Simf Goriintii Sayisi
S1. Taze Olgun 1321
S2. Taze 940
S3. Fazla Olgunlasmig 1657
S4. Olgun 2146
S5. Ciirtik 2656
S6. Olgunlasmamig 768
2.3. Performans Olgiitleri

Egitim asamasinda, genelleme yetenegini degerlendirmek ve
modeli kademeli olarak optimize etmek icin, degerlendirme

Sezgin Dulkadir, Gokhan Koray Giiltekin

indeksleri olarak kesinlik, duyarlilik, F1 puani ve ortalama
kesinlik degerleri kullanilmustr.

Ortalama kesinlik, nesne algilama ve segmentasyon
sistemlerinin performansimi analiz etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ortalama kesinlik, daha hizli R-CNN, YOLO,
Mask R-CNN vb. nesne algilama modellerini degerlendirmek
icin kullanilan bir olgiittiir. Ortalama kesinlik degerlerinin
ortalamasi, 0 ile 1 arasindaki duyarlilik degerleri iizerinden
hesaplanir.

Ortalama kesinlik, her sinif i¢in ortalama kesinlik bulunarak ve
ardindan birka¢ smif iizerinden ortalama alinarak hesaplanir.
Ortalama kesinlik, duyarlilik ve kesinlik arasindaki degis
tokusu icerir ve hem yanlig pozitifleri hem de yanlis negatifleri
dikkate alir. Bu ozellik, ortalama kesinlikleri ¢ogu algilama
uygulamasi i¢in uygun bir 6l¢iit yapar [21].

Kesinlik, gergekte dogru olan tahmin edilen pozitiflerin oranini
6lger. Gergek pozitif degerinin, gergek pozitif ve yanlis pozitif
degerlerinin toplamina boliinerek bulunur. Matematiksel olarak
ifadesi asagidaki gibi tanimlanir.

Kesinlik — Gergek Pozitif 1
esinlik = Gergek Pozitif + Yanlis Pozitif M

Duyarlilik, dogru tahmin edilen gercek pozitiflerin oranini
Olger. Tim Temel Gergeklerden Gergek Pozitiflerdir.
Matematiksel olarak ifadesi asagidaki gibi tanimlanir.

Gergek Pozitif
Gergek Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik = 2

F1 puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasini ifade etmektedir. Matematiksel olarak ifadesi
asagidaki gibi tanimlanir.

kesinlik * duyarlilik

F1P =2
uant *kesinlik + duyarlilik

©)

Ortalama kesinlik, gergek referans degerin sinirlayici kutusunu
algilanan kutuyla karsilastirir ve bir puan verir. Puan ne kadar
yiiksek olursa, model tespitlerinde o kadar dogru olur.
Matematiksel olarak ifadesi asagidaki gibi tanimlanir.

n
1
Ortalama Kesinlik(mAP) = - Z APy, ()
k=1

(4)’te yer alan denklemde, n smnif sayisini temsil ederken, APk
ise &k smifinin ortalama kesinligini temsil etmektedir.
Matematiksel agidan, ortalama kesinlik hesaplama, tim
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siiflardaki ortalama kesinlik puanlarinin toplanmasini ve
sonucun toplam sinif sayisina boliinmesini gerektirir.

Agwrlikli kesinlik, smif bazinda elde edilen sonuglarn &rnek
agurlik ortalamasini alir. Matematiksel olarak ifadesi asagidaki
gibi tanimlanir.

n
Agirlikli Kesinlik = Z w; X Precision; %)
i=1

Swnif i'deki 6rnek sayist
w; =

Toplam 6rnek sayist

F1-Giiven Degeri Egrisi

0.2 0.4 0.6 0.8

Giiven Degeri

Taze Olzun

Taze Olgunlagmamis
Fazla Olgunlasmis

Olgun

Ciirfik

Olgunlasmarmis

0.442°de Tiim suuflar 0.87

Sekil 3: YOLOv8n ile yapilan ¢aligmanin F1-GD grafigi

1.0

Fl1-Giiven Degeri Egrisi

Taze Olgun
e Taze Olevnlssmamis
v Fazla Olsunlasnus
/ Olgun
08 [ ~ Ciriik
[ 7 —  Olsunlasmanus
I / = 0.399°da Ttm siflar
‘ I 0.83
o6/l
I
|
FI |
0.4
02
0.0 y
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Giiven Degeri

Sekil 4: YOLOVS5s ile yapilan ¢alismanin F1-GD grafigi

3. Deneysel Sonuclar

Taze muz meyvesinin kalitesi, tiiketiciler ve meyve endiistrisi
sirketleri i¢in temel bir endise kaynagidir. Muzun olgunluk
asamasinin etkinligi ve hizli siniflandirilmasi, kalitesinin
belirlenmesinde en belirleyici faktorlerdir. Gelen farkli taze
muz  salkimlarinin  olgunlasma  evrelerinin  dogru
siiflandirilmasi i¢in goriintii isleme araglarinin tasarlanmasi ve
uygulanmas1 gerekmektedir. Muz meyvesinde olgunluk genel
olarak meyvenin kullanim amacini, yeme kalitesini ve piyasa
fiyatin1 etkiler. Bu boliimde, muzlarin olgunlasma asamalarini
belirlemek i¢in uygulanan en son derin Ogrenme

algoritmalarina dayali yontemin sonuglari test edilmektedir.
Farkli  sahnelerdeki degerlendirme indeksleri, egitim
parametreleri ve nesne bulma etkileri agiklanmustir.

Kesinlik-Giiven Degeri
Egrisi

Taze Olgun

Taze Olgunlasams

Fazla Olgunlasmus

Olsun

Gurtk

Olgunlagmang

0.915"da Tim siuflar 1.00

Kesinlik

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Giiven Degeri

Sekil 5: YOLOv8n ile yapilan ¢alismanin K-GD grafigi

Yapay zeka ve derin 6grenme projeleri iizerinde galisanlar igin
etkilesimli, tamamen bulut tabanli, kullanim1 kolay ve ortak
calismaya dayali bir programlama ortami olan Google
Colaboratory ile YOLOv5s, YOLOv8n ve YOLOvV8m
algoritmalar1 kullanilarak egitim siireci gergeklestirildi. Egitim
stireci boyunca Dell marka bilgisayar, isletim sistemi olarak
Windows 10 kullanilmistir. Kullanilan bilgisayar 16 GB Ram
ve Core 17 CPU modeline sahiptir. Egitim siireci boyunca her
iic model i¢in epok sayis1 30, goriintii boyutu 800x800 piksel
olarak belirlendi. Egitim YOLOVS5s igin 5 saat 10 dakika 12
saniye siirerken YOLOvV8n i¢in 6 saat 25 dakika 16 saniye ve
YOLOv8m 6 saat 54 dakika 48 saniye slirmiistiir. Egitimde
parti bitytikliigii 8 olarak belirlenmistir. Her iterasyonda 8 adet
goriintii almmustir. Her epogun agirlik sonuglari gegerleme
kiimesinde dogrulandi.

Kesinlik-Giiven Degeri
Egrisi

—  TazOlgm

‘Taze Olgunlagamsg
Fazla Olgunlasmy
Olgun

Carik

~  Olgunlagmanug

=  0.926'da Tum ssmuflar 1.00

Kesinlik

0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
Giiven Deger1

Sekil 6: YOLOVSs ile yapilan ¢alismanin K-GD grafigi

Derin 6grenme modeli her bir goriintiideki tespit edilen
nesneler i¢in bir gliven degeri hesaplar. Bu giiven degeri,
goriintiiniin algoritma tarafindan dogru algilanma olasiligini
gosterir ve ylizde olarak verilir. Puanlar, farkli IoU (Birlesim
Uzerinden Kesisme) esiklerinde ortalama kesinlik {izerinden
alinir [19]. Sekil 3,4,5,6 ve 7 giiven degerine karsilik farkli
oOlciitlerin degisimini gostermektedir. Bir esige bagl olarak, bir
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grup kesinlik ve modelin duyarlilig: elde edilebilir. Model igin
farkli esikler ayarlandiginda, ¢oklu kesinlik, duyarlilik ve F1
puani gruplar elde edilir boylece K-G, D-G ve F1-G egrisi
cizilebilir.

Duyarlihk-Giiven Degeri
Egrisi

1.0
—— Taze Olgun
Taze Olgunlasmamus
Fazla Olgunlasmus
Olgun
Ciriik
Olgunlasmamis
== 0'da Tim suuflar 0.99

0.8

14
o

Duyarlihk

o
a

0.2

0.0 -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Giiven Degeri

Sekil 7. YOLOVSn ile yapilan ¢alismanin D-GD grafigi

Sekil 3, YOLOv8n ile yapilan egitim sirasinda artan gliven
degeri ile F1 puaninin nasil degistigini gostermektedir. Model,
%84'lik genel bir F1 puanina ulast1 ve bu 6lgiit altinda iyi bir
dogruluk gosteriyor. Sekil 4, YOLOVSs ile yapilan egitim
sirasinda artan giiven degeri ile F1 puaninin nasil degistigini
gostermektedir. Model, %81'lik genel bir F1 puanina ulasti ve
bu Olgiit altinda iyi bir dogruluk goéstermekle Dbirlikte
YOLOv8n‘den daha diisiik bir performans gostermektedir.

YOLOVS8n ile yapilan ¢aligmanin, tiim muz olgunluk smiflari
icin kesinlik ve giiven degerleri Sekil 5’te gosterilmektedir.
Sekil 5’te gorildigii gibi, 0,915'n lizerindeki bir giiven degeri
icin kesinlik degeri 1 elde edilmektedir.

Kesinlik-Duyarhilik Degeri
Egrisi

Taze Olgun 0.931

Taze Olgunlagamss 0.903
Fazla Olgunlagmss 0,948
Olgun 0.895

Guenk 0,864
Olgunlagmamis 0.528
Tim sinuflar 0.895 ortalama
hassasiyet 0.5

0.6

Kesinlik

0.2

0.0
0.0 02 0.4 0.6 o8 10

Duyarlilik

Sekil 8: YOLOVSs ile yapilan ¢alismanin K-D grafigi

YOLOVSs ile yapilan ¢aligmanin, tiim muz olgunluk smniflari
icin kesinlik ve giiven degerleri gosterilmektedir. Sekil 6'da,
0,926’'nin iizerindeki bir giiven degeri icin kesinlik degeri 1
elde edilmektedir.

Sekil 7 Duyarlilik-Giiven egrisinin sonuglarini géstermektedir.
Gorselde yer alan sonuglara gore, 0 giiven degerinde tiim muz

olgunluk smiflarmm 0.99 duyarlilik degerine ulastigt

gosterilmektedir.

efilimut kaybt efitimmesne  kayb

200
13 —— resuls
175 17
12
150
16
1 15
0 )
Lo 100 15
09 075
4
08 0.50 1

efitim'sinf kaybi metriklkesinlik metrkiduyariik
085
080

075

iiazs

] 0 ] n 0 0 0 b 0 n
g kaybn el kaybi cerliisini_ kaybi meliksiiothas 05 melrks(lod has,_0.5:0.95
11 0.70
090 06
13 12 L 65
085 060
12 10 18
(X 0.55
11 08 v 0 050
0 0% 6 o0 b
15 040
] 20 ] n 0 0 0 2 0 2

Sekil 9: YOLOv8n modeline sahip evrisimsel sinir aginin

performans egitimi analizi ¢izim grafikleri.
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Sekil 10: YOLOv5s modeline sahip evrisimsel sinir aginin
performans egitimi analizi ¢izim grafikleri

Kesinlik-Duyarlilik egrileri, farkli olasilik esikleri kullanan bir
tahmine dayali model i¢in gergek pozitif oran ile pozitif tahmin
degeri arasindaki degis tokusu Ozetler. Sekil 8’de yer alan
sonuglara gore, en yiiksek skor fazla olgunlasmis sinifa aitken,
en diisiik skor 0.864 ile ¢iiriik sinifina aittir. Tiim simiflar 0.895
degerinde, 0.5 ortalama hassasiyet degerine sahiptir.

Sekil 9 muz olgunluk seviyeleri veri kiimesi i¢in YOLOv8n
algoritmasinin nesne dedektoriiniin ve 30 epok siniflandirmanm
hem egitim hem de gecerleme kayiplarini gosterir. Egitim ve
gecerleme asamasindaki kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri en
yiiksek %97,4 dogrulukta birlesirken, ortalama hassasiyet 0,5
esik ile %95'te birlesir.

Sekil 10 muz olgunluk seviyeleri veri kiimesi igin YOLOVS5s
algoritmasinin nesne dedektoriiniin ve 30 epok siniflandirmanin
hem egitim hem de gecerleme kayiplarini gosterir. Egitim ve
gegerleme asamasindaki kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri en
yiiksek %94,8 dogrulukta birlesirken, ortalama hassasiyet 0,5
esik ile %95'te birlesir.
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Tablo 4: YOLOVSs algoritmast ile elde edilen degerlendirme

sonuglari
Ort.
Smif  Kesinlik  Duyarhhk F1 Kesinlik

50
S1 0.82 0.84 0.83 0.93
S2 0.78 0.87 0.82 0.90
S3 0.90 0.89 0.89 0.95
S4 0.65 0.88 0.75 0.90
S5 0.75 0.83 0.79 0.86
S6 0.76 0.79 0.77 0.83

Tablo 4 YOLOVSs algoritmast ile elde edilen degerlendirme
sonuglarin1 gostermektedir. En yiiksek kesinlik, duyarlilik, F1
ve ortalama kesinlik degeri S3 sinifinda kaydedilmistir. En
diisiik kesinlik, duyarlilik, F1 ve ortalama kesinlik degerleri
sirasiyla S4,S6,S4 ve S6 siniflarinda kaydedilmistir.

Tablo 5: YOLOVSn algoritmasi ile elde edilen degerlendirme

sonuglari
Ort.
Smif Kesinlik  Duyarhhk F1 Kesinlik
50

S1 0.88 0.88 0.88 0.95
S2 0.76 0.91 0.83 0.92
S3 0.91 0.95 0.93 0.97
S4 0.71 0.90 0.79 0.95
S5 0.73 0.89 0.80 0.91
S6 0.78 0.85 0.81 0.92

Tablo 5 YOLOVSs algoritmasi ile elde edilen degerlendirme
sonuglarin1 gdstermektedir. Degerlendirme metriklerinin her
biri i¢in en yiiksek deger S3 sinifinda kaydedilmistir. En diisiik
kesinlik, duyarlilik, F1 ve ortalama kesinlik degerleri sirastyla
S2,S1,54 ve SS simniflarinda kaydedilmistir.

Tablo 6 YOLOv8m algoritmasi ile elde edilen degerlendirme
sonuglarini gostermektedir. Egitim YOLOvS8n i¢in 6 saat 25
dakika 16 saniye siirerken, YOLOv8m i¢in 6 saat 54 dakika 48
saniye stirmiistiir. YOLOv8m modeli, YOLOvS8n algoritmasina
gbre daha uzun bir egitim siirecine sahipken, elde edilen
degerlendirme  sonuglarinda  belirgin  bir  degisiklik
gozlemlenmemistir. Calismamizda, YOLOv8n modeli zaman
ve performans agisindan bazi smiflarda YOLOv8m modeline
gore daha basarili bir sonug elde etmistir.

Tablo 6: YOLOv8m algoritmast ile elde edilen degerlendirme

sonuglart
Ort.
Smif  Kesinlik  Duyarhhk F1 Kesinlik
50

S1 0.88 0.90 0.89 0.94
S2 0.79 0.88 0.83 0.93
S3 0.91 0.96 0.93 0.97
S4 0.71 0.89 0.79 0.94
S5 0.74 0.92 0.82 0.91
S6 0.78 0.87 0.82 0.91

Tablo 7: YOLOv5s, YOLOvV8n ve YOLOv8m
algoritmalari ile elde edilen agirlikli kesinlik sonuglari

Model Agirhkh Kesinlik
YOLOvVS5s 0.77
YOLOv8n 0.78
YOLOv8m 0.79

Tablo 7 YOLOvSs, YOLOvV8n ve YOLOvV8m algoritmalari ile
elde edilen agirlikli kesinlik sonuglarini gostermektedir. 3 farkli
model kullanilarak elde edilen agirlikli kesinlik degerleri,
birbirine olduk¢a yakindir.

Sekil 11: YOLOv8n modeli ile egitilen muz olgunluk
seviyelerini iceren veri kiimesindeki fazla olgunlagmis
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muzlarin tespitini gostermektedir. 0.9 giiven skoru ile
algoritmanin basarili bir sonug elde ettigini gostermektedir.

Sekil 12: YOLOvSs modeli ile egitilen muz olgunluk
seviyelerini igeren veri kiimesindeki farkli siniflardaki muzlarin
tespitini gdstermektedir. Fazla olgun ve olgun sinifindaki giiven
skoru 0.8 iizerinde sonug¢ vermektedir.

4. Sonug¢

Bu ¢alismada, ¢ok robotlu otonom tarimsal hasat sistemlerinde
kullanilmak iizere yenilik¢i derin dgrenme temelli yontemler
kullanilarak  muz  olgunluk  seviyesi  smiflandirmasi
gerceklestirilmistir. Ozellikle robotik sistemlerdeki kisitl islem
kaynaklart  nedeniyle ger¢cek zamanli  siniflandirma
yapilabilmesi i¢in kii¢lik modellerin kiyaslamasi yapilmistir.
Iki farkli evrisimsel yapay sinir ag1 temelli yontemin ii¢ farkl
biiyiikliikteki modeli (YOLOv5s, YOLOv8n, YOLOv8m) alt1
smifli bir veri kiimesi ile egitilmis ve her bir smif i¢in 0.9
tizerinde bir ortalama kesinlik degeri ile simiflandirma
performansi elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, daha kiigiik
bir model olan YOLOv8n modeliyle daha eski bir model olan
YOLOv5s’den daha yiiksek ortalama kesinlik degerlerine
ulagilabildigini gostermistir. Gergeklestirilen otonom muz
olgunluk seviyesi siiflandirma sisteminin, kurgulanan otonom
robotik hasat sisteminde kullanilmasi1 ile fire ve hasat
maliyetlerinde 6nemli bir diisiis ile muz tariminda verim artist
elde edilmesi beklenmektedir.
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