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Arastirma Makalesi

(074
Makale Tarihgesi: Uriin verim tahmini, {iriin hasadi ve pazarlama stratejilerinin olusturulmasi
ﬁggﬁfﬂﬁﬁ.a%%ﬁ icin ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda, bircok tarimsal iiriinde
Online Yaylhlahm;iz 16.09.2024 verimi tahmin etmek i¢in bilgisayarla gérme ve derin 6grenme teknikleri

calismalar1 yapilmaktadir. Uriinlerin dal {izerinden tam olarak ayrilmasi iiriin
verim tahminini dogrudan etkilemektedir. Bu c¢aligmada agag¢ iizerinde
tirtinlerin yerlerini tespit ederek {irlin verim tahminini kolaylastiracak derin
ogrenme modeli gergeklestirilmistir. Materyal olarak zeytin segilmistir. Derin

Anahtar Kelimeler:
Derin 6grenme

Tanimlama C . .. . . . ..
Zeytin Ogrenme tabanli zeytin tespiti yapilmistir. Modelin algoritmasi, zeytin tespiti
Hassas tarim icin olive adli nesne smifindan olusmaktadir. Egitim ve test omurgasi
YOLOvV5

YOLOV5 (nano-small-medium ve large) modelleridir. Olusturan modellerin
tim metrik degerleri incelenmistir. En basarili model YOLOV5s
algoritmasiyla, 640x640 boyutundaki gorsellerin 15 Batch, 115 Epoch ile
egitilmis model oldugu goriilmistir. Model degerleri sonuglari
“metrics/precision”, “metrics/recall”, “metrics/mAP_0,5” ve “metrics/ mAP_
0,5:0,95” olarak incelenmistir. “YOLOVS5 small” modelinin metrik verilerinin
diger modellerle kiyaslandiginda daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Basari
orani 115 epoch i¢in F1 score %85,18, precision %95,63, recall %84,24, mAP
%72,8’dir. Buradan “Model 2”nin robotik zeytin hasadinda zeytinin
toplanmasinda kullanilacak en iyi tespit modeli oldugu anlagilmustir.

Deep Learning Supported Real-Time Olive Detection Application
Research Article ABSTRACT

Article History: Crop yield prediction plays a very important role in crop harvesting and
Received: 17.11.2023 marketing strategies. In recent years, computer vision and deep learnin
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Published online: 16.09.2024 techniques have been used to predict the yield of many agricultural crops. The

exact separation of the crops from the branch directly affects the yield

estimation. In this study, a deep learning model has been implemented to

Keywords:

Deep learning facilitate crop yield estimation by detecting the location of crops on the tree.
Description Olives were selected as the material. Deep learning based olive detection was
Olive performed. The algorithm of the model consists of an object class named olive

Precision agriculture

YOLOVS for olive detection. The training and test backbone are YOLOV5 (nano-small-

medium and large) models. All metric values of the constituent models were
analysed. It was seen that the most successful model was the model trained
with the YOLOV5s algorithm with 15 Batches and 115 Epochs for 640x640
sized images. The results of the model values were analysed as
"metrics/precision”, "metrics/recall”, "metrics/mAP_0,5" and
"metrics/mAP_0,5:0,95". It was found that the metric data of the "YOLOV5
small" model was higher compared to other models. The success rate for 115
epochs is F1 score %85,18, precision %95,63, recall %84,24, mAP %72,8. It
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is concluded that "Model 2" is the best detection model to be used for olive
picking in robotic olive harvesting.

To Cite: Kahya E, Aslan Y. Derin Ogrenme Destekli Gergek Zamanli Zeytin Tespiti Uygulamasi. Osmaniye Korkut Ata
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2024; 7(4): 1438-1454.

1.Giris

Derin 6grenme, 6zellik gosterimi, Oriintii tanima ve bliylik ve karmasik veri kiimelerinin analizi i¢in
giiclii yetenekler sunarak c¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Potansiyelinden dolayi tibbi goriintii-
lemeden biiylik veri analitigine kadar cesitli alanlarda kendisine yer bulmustur. Derin Ogrenme
yontemleri tarimda, 6zellikle bitki hastaliklarinin tespitinde, giibreleme ve sulamada, tarim arazilerinin
haritalamasinda, hasat tahmininde, tarim robotlarinda kullanilmaya baslanmistir. Tarim sektoriinde,
ozellikle de zeytin yetistiriciligi baglaminda derin 6grenme biiyiik ilgi gérmektedir. Derin 6grenme
tekniklerinin zeytinle ilgili stirecler baglaminda uygulanmasi, son zamanlarda yapilan bir¢ok calismanin
odak noktas1 olmustur. Zhang ve ark. (2022) derin 6grenme tekniklerini tarlada meyve tespiti ve takibi
icin kullanmiglar ve meyve bahgelerinde hizli meyve tespiti ve verim tahmini potansiyelini ortaya
koymuslardir. Derin 6grenme de dahil olmak tizere makine 6grenimi, mahsul siniflandirmasi, hastalik
tahmini ve karar verme siireglerini kapsayan modern tarim yénetiminde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir
(Zhang ve ark., 2021). Gorsel tanimlama, 3D yeniden yapilandirma ve konumlandirma alanindaki son
geligmeler, iiriin hasadi da dahil olmak iizere tarimda robotik uygulamalarini genigletmistir (Tang ve
ark., 2020). Derin 6grenme teknolojisiyle birlestirilen goriis tabanli meyve toplama robotlari, meyve
hasadinda umut verici sonuglar gostermektedir. Zeytin hasadinda benzer uygulamalar i¢in potansiyele
isaret etmektedir (Tang ve ark., 2020). Ayrica, derin 6grenmenin tarimda uygulanmasi, zeytin hasadinda
derin 6grenme modellerinin basarili bir sekilde uygulanmasi i¢in gerekli olan mahsullerle ilgili biiyiik
miktarda verinin elde edilmesini ve islenmesini igerir (Fountsop ve ark., 2020). Ayrica, YOLOvV3 gibi
algoritmalarin 6n ve son islemlerle birlikte kullanilmasi, hasat robotlarinda meyve tespiti icin
tasarlanmis ve derin 6grenmenin robotik hasat sistemlerine entegrasyonunu gostermistir (Kuznetsova
ve ark., 2020). Otonom hasat robotik sistemleri, kiimeler i¢inde dogru meyve tespiti i¢in derin 6grenme
siniflandirmasina giivenerek sera ortamlarinda verimli hasat yapilmasini saglamaktadir (Toon ve ark.,
2019). Li ve ark., (2020) yilindaki g¢alismalarinda robotik hasat makinelerinde engel tespiti ve
carpismadan kacinma igin derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi, zeytin hasat siireclerinin
giivenligini ve verimliligini artirma potansiyelini vurgulamaktadirlar. Zeytin bahgesinde otomatik hasat
potansiyeli, 6zellikle de zeytin meyvesi kesimine yonelik tlriinlerin uygulanmasi, zeytin hasadinda
yenilik¢i ¢6ziimlerin gelistirilmesi igin bir firsat sunmaktadir (Quilez ve ark., 2012). Ayrica son
zamanlarda yapilan calismalarda, insansiz hava araclarmin (IHA'lar) hasat i¢in olgun iiriinlerinin
algilamasi i¢in otonom navigasyonda derin 6grenmenin uygulanmasini arastirarak akilli tarim ve kaynak
optimizasyonu potansiyelini ortaya koymuslardir (Sellers ve ark., 2023). Otonom bigerddverler igin
zayif denetimli mahsul alan1 segmentasyonuna derin 6grenme uygulanmig ve tarimsal otomasyon igin

pratik performansini vurgulamiglardir (Kim ve ark., 2021). Bir baska ¢alismada Fujinaga ve ark. (2020)
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derin 6grenme, domates biiyiime durumu haritalamasi i¢in uygulanmis ve bitkilerin biiyiime durumuna
gore domateslerin izlenmesi ve hasat edilmesini otomatiklestirme potansiyelini ortaya koymuslardir.
Onishi ve ark. (2018) otomatik bir meyve hasat robotunun gelistirilmesi i¢in derin &grenme
kullanilmiglar ve meyve hasat siireglerinin otomasyonunu ilerletmedeki roliinii vurgulamislardir.

Ispanya, Italya, Yunanistan ve Tiirkiye ‘de zeytin meyvesi, ekonominin biiyiik bir parcasin teskil eden
gii¢lii bir tarimsal 6neme sahip tarimsal iiriindiir. 2021 y1li verilerine gore Ispanya dnde gelen zeytin
tireticisidir ve 2,4 milyon hektardan fazla 6zel arazide 1.125,3 ton zeytinyagi iiretmektedir (Anonim 1).
Zeytinyagi, su anda diger gidalarin iiretimine girmis olan 6nemli bir besin kaynagidir. Ayrica zeytin
dikimi, bir¢ok bdlgede tarimin sosyal, ekonomik ve ¢evresel dneminin geleneksel bir parcasidir (Al-
Habahbed ve ark., 2022). Bu g¢alismada robotik zeytin hasadi i¢in kullanilabilecek derin 6grenme
modelinin se¢imi yapilmistir. Robotik zeytin hasat sistemleri dijital goriintiilerden zeytin meyvesini
tespit etme ve yerini belirleme yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Yapilan calismada zeytin
meyvesine ait dijital goriintiilerin derin 6grenme modellerinden biri olan YOLOVS ile egitilerek gercek
zamanli olarak tespiti yapilmigtir. YOLO, nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele almaktadir.
Faster R-CNN gibi "iki asamali" yontemlerden daha hizli ancak daha az dogru olmasini saglar (Xu ve
ark., 2021). Goriintiilerdeki nesneleri verimli bir sekilde tespit etmek igin evrigsimli katmanlar1 ve
baglantili katmanlari birlestirir (Huynh ve ark., 2022). YOLO, tibbi teshis gorevleri, gozetim, akill
ulagim sistemleri ve baskili devre kartlarimin kalite denetimi dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir (Adibhatla ve ark., 2020; Dai ve ark., 2023; Stodt ve ark., 2023). Kisitli ortamlarda
gercek zamanli nesne tespiti ve enerji tasarruflu nesne tespiti igin de kullanilmaktadir. (Kim ve ark.,
2021). YOLO algoritmasi, gercek zamanli yetenek ve algilama dogrulugu agisindan iistiin performans
gostererek akilli video analizi, trafik izleme ve gozetim sistemleri gibi uygulamalar i¢in uygun hale
gelmigtir (Xu ve ark., 2021; Lin ve ark., 2022; Yunefri ve ark., 2022). Derin 6grenme modellerinin,
Ozellikle de Yapay Sinir Aglarinin uygulanmasi, hastalik yonetiminden verim tahminine ve gevresel etki
degerlendirmesine kadar zeytin yetistiriciliginin gesitli yonlerini gelistirmek i¢in umut vadetmektedir.
Derin 6grenme teknolojilerinin zeytin hasadina entegrasyonu, tarim sektoriinde tiretkenligi, verimliligi

ve surdiiriilebilirligi artirmak i¢inde 6énemlidir.

2. Materyal ve Yontemler

2.1. Materyal

Zeytin meyvesi hasadi i¢in belirlenen kriterler, zeytin meyvelerinin olgunluk seviyesi, yag igerigi,
fenolik bilesenlerin miktari, meyve dokiilme kuvveti, hasat zamani, mekanik hasat yontemlerinin etkisi
ve su uygulamalarmin zeytinyagi kalitesi iizerindeki etkileri gibi ¢esitli faktorleri igermektedir.
Oncelikli kriter, zeytin meyvelerinin olgunluk seviyesidir. Zeytin hasadi, meyvelerin toplanmasi ve
zeytinyagi liretimi igin kritik bir siirectir. Bu siirecte kullanilan farkli hasat yontemleri ve bu yontemlerin
zeytin ve zeytinyagi kalitesi {izerindeki etkileri lizerine birgok aragtirma yapilmigtir. Mekanik hasadin

zeytinlerde i¢ hasara neden olabilecegi ve bu durumun meyvelerin hizli yumusamasina ve ¢iirlimesine
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yol agabilecegi belirtilmistir. Bununla birlikte, mekanik hasadin daha yiiksek miktarda yag elde etmeyi
kolaylastirdig1 ve bu yagin meyve depolamasi sirasinda hizla bozulabilecegi gozlemlenmistir (Yousfi
ve ark., 2012). Dag ve ark. (2008) yilinda modernizasyonun bir parcasi olarak mekanik hasadin
kullanimi vurgulanmislardir. Diger bir arastirmada, entegre bir hasat sisteminin zeytin meyvelerinin
kalitesi tizerindeki etkilerini degerlendirmistir. Plasquy ve ark.(2021) optimum kosullarin islenmeden

once zeytin meyvelerinin kalitesi i¢in ne kadar énemli oldugunu ortaya koymustur.

2.2.Yontem

Caligma kapsaminda nesne tespiti ve analizi hedeflenen zeytin meyvesinin veri setini hazirlarken,
Tekirdag Naip koylinde iiretici zeytin tarlasindan alinan 30 goriintii ile ¢esitli internet kaynaklarindan
alinmisg 110 goriintii kullanildi. Goriintiiler igindeki her bir zeytin goriintiisiinii iceren kisimlarin
siirlayict kutu alani ile isaretlenmesi yapildi. Sekil 1.a-b *de tiretici tarlasindan alinan goriintiilerinden,
Sekil 2.a-b ’de veri seti i¢in internet ortamindan almman goriintii 6rneklerinden Ornek goriintiiler

verilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.a-b. Internet ortamindan alinmis egitimde kullanilmg gériintii 6rnekleri(Anonim 2.a-b)
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2.2.1.Etiketleme

Bir nesne tespiti modelinin, bir veri seti ilizerinde egitim gerceklestirebilmesi igin, tespit edilmesi
hedeflenen nesnelerin egitilecegi veri setinde etiketlenmesi gerekmektedir. Bu sebeple Tekirdag Naip
koylinde iiretici zeytin tarlasindan ve ¢esitli internet kaynaklarindan alinmig toplam 140 gorselin
her birinde zeytin goriintiisiinii igeren kisimlarin sinirlayici kutu alani ile isaretlendi. Ait olduklari nesne
siift adi “olive” olarak tanimlandi. Gorsel etiketleme programi olarak Roboflow kullanildi. Sekil 3’te

etiket ekran1 gosterilmistir.

Sekil 3. Label Ekran1 (Anonim 3)

2.2.2 Egitim Model Secimi ve Baslatilmasi

Yapmis oldugumuz ¢alismada, CNN (Convolutional Neural Networks) yontemiyle gelistirilmis YOLO
(You Only Look Once) derin 6grenme modellemesi olan YOLOV5 modellemesi kullanilmigtir. YOLO
algoritmasi, bilgisayarla gérme alaninda biiyiik ilgi goren nesne tespitine yonelik bir derin 6grenme
yaklagimidir. YOLO'nun temel amaci, bir goriintii tizerindeki nesneleri tespit etmek ve bu nesneleri
smiflandirmaktir. YOLO'nun ana avantaji, diger geleneksel nesne tanima yontemlerine gore daha hizl
caligmasidir. Geleneksel yontemler genellikle bir goriintiiyii birkag farkli bolgeye bdler ve her bir
bolgeyi ayr1 ayri analiz eder. Ancak YOLO, goriintiiyii tek bir seferde analiz ederek nesne tespiti ve
siniflandirma islemlerini gergeklestirir. YOLO, genellikle derin 6grenme kiitliphaneleri ve gerceveleri
(6rnegin, TensorFlow veya PyTorch) {izerinde uygulanan bir algoritma olarak kullanilir. Bu sayede,
nesne tespiti, siniflandirma modellerini egitmek ve kullanmak daha kolay olmaktadir. YOLO
algoritmasi, hiz ve dogruluk arasinda bir denge sunarak gercek zamanli nesne tespiti i¢in gii¢lii bir arag
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Uygulamalari gesitli alanlara yayilmistir ve uyarlanabilirligi, performansi,
bilgisayarla gérme alaninda yaygin olarak kullanilmasina katkida bulunmaktadir. Bu nedenle egitim ve

test seti olarak YOLOv5n/s/m ve | (nano-small-medium ve large) tercih edilmistir.
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Egitim YOLOvVS5¢in resmi sitesi GitHub veri deposundan indirilen kodlarla birlikte Python edit6riinde
yazilmig program kodlari ile yapilmistir. Egitim i¢in asagida yazili olan kodlar icerisindeki parametreler
ve diizenlemeler tercih edilmistir.

python train.py --img 640 --batch 15 --epochs 115 --data dataset.yaml --weights yolov5n.pt
python train.py --img 640 --batch 15 --epochs 115 --data dataset.yaml --weights yolov5s.pt
python train.py --img 640 --batch 15 --epochs 115 --data dataset.yaml --weights yolovbm.pt
python train.py --img 640 --batch 15 --epochs 115 --data dataset.yaml --weights yolov5l.pt
Program, oncelikle YOLOvVS dosyalarin1 kontrol etmekte, herhangi bir giincelleme durumunu olup
olmadigin1 kontrol etmektedir. Sonraki adimi istenen dongii sayisi (epoch) kadar egitim islemini
tekrarlamaktadir. Egitim sonucundaki degerlendirme gostergeleri sunlardir;

Gergek Pozitif (TP), dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan pozitif goriintiilerin sayisini tanimlar.
Gergek Negatif (TN), modelin negatif bir 6rnegi gergcekten negatif olarak dogru sekilde tanimladig:
belirli bir 6rnek sayisini gosterir.

Yanlis Pozitif (FP), negatif bir 6rnegin algoritma tarafindan kac¢ drnekte yanlislikla pozitif bir 6rnek
olarak tanimlandigin1 detaylandirir.

Yanlis Negatif (FN), algoritmanin pozitif bir numuneyi yanliglikla negatif olarak kategorize ettigi 6rnek
sayisini gosterir.

Dogruluk (Accuracy): Incelenen siniflandirma problemi dengeli simif dagilimina sahipse kullanilan
metriktir. Sinif dagiliminin dengesiz olmasi durumunda, sinif sayisi diisiik olan sinifi yakalama problemi

yasanabilmektedir.

TN+TP

Accuracy = (TP+FP+TN+FN) .

Hata Oram (Error Rate): Problemde yanlis yapilan siniflandirmalarin/tahminlerin sikliginin oranim

Verir.

FN+FP
Error Rate = m or (1 - Accuracy) (2)

Hassasiyet (Precision): Pozitif sinif (1) tahminlerinin basar1 oranidir. Tahmin edilen pozitif siniflarin

(1 olarak tahmin edilen siniflarin) gercekte ne kadarinin pozitif oldugunu gosteren metrik degeridir.

TP
(FP+TP) 3

Precision =

Duyarhk (Recall): Pozitif sinifin (1) dogru tahmin edilme oranidir. Tahmin edilen pozitif siniflarin ne

kadarinin dogru tahmin edildigini gosteren metrik degeridir.

TP

Recall = TPFN) (4)

F1-Score: Precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir.

F1 Score = 2xPrecision (5)

(Precision+Recall)

Ortalama Kesinlik Olciitii (Mean Average Precision): Bu metrik, algilanan simirlayici kutularin
hassas ve geri ¢agirma degeridir. MAP deger skalasi 0 ile 1 arasindadir. Elde edilen degerler ne kadar

yiiksek olursa kesinlik 6lgiitii o kadar iyi olacaktir. mMAP, her sinif i¢in ayr1 ayri ortalama kesinlik (AP)
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ve ardindan sinif tizerindeki ortalama hesaplanarak bulunur. Hesaplanan mAP degeri 0.5'in iizerindeyse
dogru pozitif olarak kabul edilir.

mAP =2+ ¥ PRAR(K) (6)
3.Arastirma Bulgular

YOLOVS5 algoritmalarinin sonuglarinin hata matrisi metriklerine gére sonucu F1 Score, Precision
,Recall ve Precision-Recall deger grafikleri incelenmistir. Deger grafikleri asagidaki Sekil 4 F1Score,
Sekil 5 precision, Sekil 6 recall, Sekil 7 precision-recall ve Sekil 8’de Loss function grafikleri

verilmistir.

F1 Score

=== YOLOV5N em@umYOLOVS5S ~— emmmmmYOLOVSM — emmpmeYOLOVSI

Sekil 4. F1 score degerleri

Sekil 4’deki grafik, YOLOv5 modelinin F1 skorunun giiven degerine gore nasil degistigini
gostermektedir. YOLOVSN, YOLOvVSs, YOLOvSm ve YOLOvS] modellerin F1 score degerleri sirasiyla
0,92, 0,90, 0,95 ve 0,89 oldugu tespit edilmistir. YOLOvSs modelinin F1 skorunun maksimum degeri
0,90 olarak goriinmektedir. Bu deger, modelin hassasiyet ve geri cagirma degerlerini en iyi dengeledigi
giiven degerini (yaklasik 0,503) gdstermektedir. Bu, modelin pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin
¢ogunun gercekten pozitif oldugunu (yiiksek hassasiyet) ve ayni zamanda tiim gergek pozitif 6rneklerin
¢ogunu dogru bir sekilde tahmin ettigini (yiiksek geri cagirma) gostermektedir.

F1 skorunun 0,5’in iizerinde olmasi genellikle iyi bir performans gostergesi olarak kabul edilir. Bu
durumda, modelin F1 skoru 0,5’in ¢ok {izerinde oldugu i¢in, modelin performansinin oldukga iyi oldugu

sOylenilebilir.

1444



Hassasiyet
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=== YOLOV5N «m@umYOLOVS5S emmmmmYOQLOV5M — emgpmmYOLOVSI

Sekil 5. Hassasiyet sonug grafigi
Sekil 5’deki grafikte gézlemlenen hassasiyet (precision) grafigi, modelin tahminlerinin dogrulugunu
degerlendiren 6nemli bir 0l¢ii olan hassasiyet skorunu gostermektedir. YOLOv5n, YOLOvV5s,
YOLOv5m ve YOLOVS5I modellerin hassasiyet degerleri sirasiyla 0,91, 0,95, 0,92 ve 0,81 oldugu tespit
edilmigtir. YOLOv5s modelinin grafik tizerindeki hassasiyet skoru, 1 civarinda bir maksimum degere

ulagmaktadir. Bu durum, modelin nesne tespitlerinde yiiksek kesinlikle ¢alistigini ifade etmektedir.

Duyarlik
4
3,5
3 )
\
2,5
2
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) B A it
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~ % :
J I~ ®
Y,
) v
0,5 NN .
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e YOLOV5N em@umYOLOVS5S emmmmmYQOLOVSM — ey YOLOVSI

Sekil.6. Duyarlik sonug grafigi
Sekil 6’te geri ¢agirma (recall), bir modelin gercek pozitifleri (dogru tahminler) tespit etme yetenegini
Olgen metrik degerleri gosterilmektedir. YOLOvV5n, YOLOvV5s, YOLOv5m ve YOLOv5SI modellerin
geri cagirma degerleri sirasiyla 0,92, 0,97, 0,91 ve 0,81 oldugu tespit edilmistir. YOLOvSs’in 0,97
civarinda maksimum bir degere ulastig1 goriilmiistiir. Bu, modelin belirli nesneleri dogru bir sekilde
tespit etme konusunda yiiksek diizeyde bir basari elde ettigini gostermektedir. Geri ¢agirma skorunun
1'e ne kadar yakin oldugu, modelin kaginilmis olas1 pozitifler konusundaki basarisini yansitir. Grafikteki
degerlerin 1 civarinda olmasi, modelin gercek pozitifleri biliylik Olgiide tespit ettigi, ancak hala

iyilestirilebilecek alanlar bulundugu anlamina gelmektedir.
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Otive 0.963
= All classes 0,963 mAP@0.5

Size: 640x640, Batch: 15, Epoch: 115,
Algorithm: YOLOv5n

— i e 0955 mAP @0 5
Size: 640x640, Batch: 15, Epoch: 115, i
Algorithm: YOLOV5s
Size: 640x640, Batch: 15, Epoch: 115,
Algorithm: YOLOv5m

cisi urve
10

~— Olive 0.949

= All dlasses 0,949 mAp@0.5
08

Size: 640x640, Batch: 15, Epoch: 115,
Algorithm: YOLOV5I

nnnnnn

Sekil.7. Precision-Recall sonug grafigi
Sekil 7 ‘teki degerler geri ¢agirma ve hassasiyet grafikleri, bir nesnenin dogru bir sekilde tespit edilip
edilemedigini degerlendirmek igin onemlidir. YOLOvV5n, YOLOv5s, YOLOv5m ve YOLOVSI
modellerin geri ¢agirma ve hassasiyet degerleri sirasiyla 0,963, 0,935, 0,984 ve 0.949 oldugu tespit
edilmistir. YOLOvVSs ‘in grafikte hassasiyet ve geri ¢agirma skorlarimin 0,935 civarinda maksimum
degere ulagmasi, modelinizin belirli nesneleri dogru bir sekilde tespit etme yeteneginde orta diizeyde bir

basar1 gosterdigi anlasilmaktadir. Hassasiyet, modelinizin ne kadar dogru tahmin yaptigini olger ve
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yiiksek hassasiyet, modelinizin tahminlerinin ¢ogunlukla dogru oldugunu gosterir. Geri ¢agirma ise

modelinizin gercek pozitifleri ne kadar etkili bir sekilde tespit ettigini belirler. Bu iki metrik arasindaki

denge, modelin genel performansini anlamak i¢in énemlidir.

train/box_loss

trainfobi_loss

trainicls_loss

o Mmetricsiprecision
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.
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0.03 02
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.
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0.08 0.030 .
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Sekil 8 *deki grafikler incelendiginde YOLOV5s ’in hatalarinin zaman iginde genel

Sekil 8. Kayip Fonksiyonlari sonug grafigi

olarak azaldigim

goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim siireci boyunca genellikle daha iyi hale geldigi ve

tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugu anlamina gelmektedir.

YOLOV5s ’inilk ve son 10 epoch degerleri incelendiginde asagida verilmis olan degerleri bulunmustur.
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i1k 10 Epoch:

Kutu Kaybi (Box_Lo0ss): 0,093945

Nesne Kaybi (Obj_Loss): 0,064094

Simf Kaybi (Cls_Loss): 0

Hassasiyet (Precision): 0,54697

Duyarhhk (Recall): 0,30769

MAP@0,5 (0,5'e gore Ortalama Hassasiyet): 0,40124

MAP@0,5:0,95 (0,5 ila 0,95 arasinda Ortalama Hassasiyet): 0,11277

Son 10 Epoch:

Kutu Kaybi (Box_Loss): 0,029486

Nesne Kayb1 (Obj_Loss): 0,022507

Simif Kaybi (Cls_Loss): 0

Hassasiyet (Precision): 0,95633

Duyarhhik (Recall): 0,84237

MAP@0,5 (0,5'e gore Ortalama Hassasiyet): 0,93831

MAP@0,5:0,95 (0,5 ila 0,95 arasinda Ortalama Hassasiyet): 0,72799

Bu degerlere gore;

1. Ogrenme Oram: i1k 10 epoch boyunca 6grenme oranlar diisiis gostermektedir. Bu durum, modelin
egitim siirecinin basinda daha genis bir alan1 kesfetmeye odaklandigin1 gosterir. Son 10 epoch i¢inde
O0grenme oranlar1 daha sabit bir seviyeye gelmis, bu da modelin daha ince ayarlar ve 6zellestirmeler
tizerinde calistigini gostermektedir.

2. Kayip Fonksiyonlar: Kutu, nesne ve sinif kaybi degerleri ilk 10 epoch boyunca diismeye devam
ettigi anlagilmaktadir. Bu, modelin temel konseptleri ve genel veri yapisini daha iyi anlamaya
basladigim gostermektedir. Son 10 epoch i¢inde bu kayip fonksiyonlar1 daha da diistiigii goriilmektedir,
bu durum modelin daha spesifik ve karmasik 6zellikleri 6grenmeye bagladigi anlamina gelmektedir.

3. Hassasiyet ve Duyarhihk: Hassasiyet ve duyarlilik metrikleri ilk 10 epoch boyunca genellikle artig
egilimindedir. Bu, modelin egitimin baglangi¢c degerlerinin baslangicta iyi performans gostermedigini
ancak zamanla egitimin iyi performans gosterdigi anlagilmaktadir. Son 10 epoch iginde bu metriklerde
daha belirgin bir iyilesme tespit edilmis, modelin egitim verilerini daha etkili bir sekilde 6grendigini ve
bu verilere daha iyi uyarlandig1 goriilmiistiir.

4. Toplu Performans Analizi: ilk 10 epoch'ta modelin genel performans1 belirli zorluklarla baglamis
olabilecegi ancak son 10 epoch icinde &nemli olgiide artmis oldugu tespit edilmistir.Ogrenme
oranlarinin diismesi ve kayip fonksiyonlarimin diisiisii, modelin daha spesifik 6grenmeye ve verilere

daha iyi uyum saglamaya basladigin1 gostermektedir.
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3.1.Egitim Sonucu

Egitim sonug goriintiileri Sekil 9 ve 10 ‘da verilmistir.

YOLOvV5n YOLOV5s

YOLOvV5m YOLOVSI

Sekil 9. Modellerin egitimlerinin sonucunda ortaya ¢ikan internet {izerinden alinan goriintiiniin(Anonim 3)

“Validation Batch” tahmin isaretlemeleri

YOLOvV5n YOLOvV5s

YOLOvV5m YOLOVSI

Sekil 10. Modellerin egitimlerinin sonucunda ortaya ¢ikan gergek zamanli “Validation Batch” tahmin
isaretlemeleri
3.2.Model Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Model 2’nin metrik verileri ve diger modellerin bu verilere farki Tablo 1°de gosterilmistir.

Modellerin basarilarin1 6lgmek i¢in modellerin nesne tespitlerindeki dogru tahmin basarilar1 ve

ortalamalar1 6nemli rol oynasa da, tek bagina yeterli degildir. Modellerin, hem egitim hem de dogrulama

veri kiimelerindeki kayip degerleri de model basarisinin incelenmesinde rol oynayan oOnemli

parametrelerdir. Egitim ve dogrulama verilerindeki smiflandirma kayiplarimi ifade eden train/cls_loss

ve val/cls_loss parametreleri ¢ok sayida nesne simifinin tespitini gerektiren modellerde 6nemli bir rol

oynar.
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Tablo 1. Model 2’nin metrik degerlerinin diger modellerle karsilastirilmasi

Model MetricssfmAP_0,5 | Fark (Model 2) | MetricssmAP_0,5:0,95 Fark (Model 3)
Model 2 0,93831 0,72799

Model 1 0,9611 -0,02279 0,74545 -0,01746
Model 3 0,98389 -0,044558 0,85117 -0,12318
Model 4 0,95373 -0,01542 0,80113 -0,07314
Model Train/box_loss Fark (Model 2) | Train/obj_loss Fark (Model 2)
Model 2 0,029486 0,022507

Model 1 0,034516 -0,00503 0,025471 -0,002964
Model 3 0,023694 0,005792 0,019389 0,003118
Model 4 0,021723 0,007763 0,017837 0,00467
Model val/box_loss Fark (Model 2) val/obj_loss Fark (Model 2)
Model 2 0,023557 0,013704

Model 1 0,028312 -0,004755 0,013987 -0,000283
Model 3 0,018598 0,004959 0,010963 0,002741
Model 4 0,018997 0,00456 0,012009 0,001695

Modellerin kayip degerlerini gdsteren tablodaki 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 4” oldugu goriilmektedir. Fakat dogrulama verilerindeki kutu tahmini ve nesne tespiti
kayiplarinda en az kayip degerlerine sahip modelin, “Model 2” oldugu goriilmektedir.
Son olarak, modellerin optimizasyon parametreleri (x/Ir0-1-2) incelenmistir. Bu degerler Tablo 2’de
gosterilmistir. Tiim modellerin bu parametrelerdeki degerleri esittir.
Tablo 2. Optimazasyon parametreleri
Model x/Ir-0-1-2 Fark(Model 2)
Model 1 0,00027217 0
Model 2 | 0,00027217
Model 3 0,00027217 0
Model 4 0,00027217 0

4. Tartisma

Tarim sektorii, teknolojik gelismelerle birlikte siirekli olarak evrim gegirmekte ve c¢esitli yenilikgi
yontemlere acik hale gelmektedir. Derin 6grenme, yapay zeka alaninda 6nemli bir konsepttir ve tarim
sektoriinde tiretimde ve hasat da kullanilabilir. Bu nedenle derin 6grenme, zeytin iiretimi ve hasadinda
giderek daha fazla uygulanmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve kapsiil aglar1 gibi bilgisayarla
gorme teknikleri, zeytin agaglarinda hastalik siniflandirmasinin yani sira zeytinlerin otomatik sayimi,
bireysel boyutu ve kiitle tahmini i¢in kullanilmaktadir (Alkhasawneh, 2021; Alshammari ve ark., 2022).
Alshammari ve ark. (2022) yilindaki ¢aligmalarinda zeytin yapragi hastaliklarinin teshisi i¢in optimal
bir derin 6grenme modeli sunarak, derin 6grenmenin zeytin yetistiriciliginde hastalik teshisine katkida

bulunma potansiyelini gostermislerdir. Al-Habahbeh ve ark. (2022) zeytin meyvelerini hasat etmek igin
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0zel olarak tasarlanmis akilli bir robotik kol tanitarak, zeytin hasadinda robotik ve potansiyel olarak
derin 6grenmenin potansiyel uygulamasini gostermistir. Kanagaraju ve ark. (2022) zeytinyaginin
olgunlagma siiresini tahmin etmek igin goriintii isleme ve sinir ag1 modellerini kullanmislar ve hasat
zamanlamasini optimize etmede derin 6grenmenin potansiyeli gostermislerdir. Andrushia ve ark. (2022)
‘de zeytin de dahil olmak {izere meyvelerde hastalik tespiti ve analizi i¢in derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. Bu tekniklerin tarimsal ortamlarda genis uygulanabilirligi vurgulamiglardir. Bu
caligmalar, zeytin tiretimi ve hasadi da dahil olmak {izere tarimsal uygulamalarda devrim yaratmada
derin 6grenmenin 6nemli etkisini toplu olarak vurgulamaktadir. Bir bagka calismada Susanti ve ark.
(2023), derin 6grenme modellerinin, 6zellikle de Yapay Sinir Aglarmin, tarimsal bitki tirtinlerindeki
yaprak hastaliklarim1 ve zararhlarim tespit etmek ve smiflandirmak icin dogru oldugunu
vurgulamislardir. Vega-Marquez ve ark. (2020), zeytinyagi siniflandirmasinin performansini artirmak
icin derin 6grenme tekniklerinin kullanimini tartisarak zeytin {iriinleri baglaminda derin 6grenmenin
potansiyelini gostermislerdir. Benzer sekilde, Mamdouh ve ark. (2021) yilindaki ¢caligmalarinda zeytin
meyve sinegi tespiti ve sayimi i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir derin 6grenme ¢ercevesi sunarak zeytin
bahgelerinde hasere yonetiminde derin Ogrenmen ile yapilabilecegini vurgulamiglardir. Zeytin
hasadinda derin 6grenmenin kullanilmasi, verimliligi ve tiretkenligi artirarak sektérde devrim yaratma
potansiyeline sahiptir. Bu alandaki ilerlemeyi hizlandirmak igin derin 6grenme algoritmalar1 ve
mimarileri gelistirilmektedir (LeCun ve ark., 2015). YOLO, Inception,R-CNN gibi derin 6grenme
algortimalar1 bu amagla kullanilmaktadir. Sekil, renk gibi ortak oOzelliklerde standart getirilmeye
calisilmaktadir. Bununla birlikte, robotik hasat sistemlerinin yaygin olarak benimsenmesi i¢in gerekli
verimlilik diizeyine ulasmada zorluklar devam etmektedir (Zhou ve ark., 2022). Onceki calismalar
incelendiginde zeytin meyvesinde sadece hastalik tespiti ve iiriin tahmin sistemlerinde derin 6grenme
modelleri kullanildig1 gériilmektedir. Bunun sebebi olarak Abozeid ve ark. (2022), zeytin giftlikleri i¢in
standart bir veri setinin olmamasinin bu alanda derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasini engelledigini
belirtmislerdir. Yaptigimiz c¢alismada, egitilen modelin tarlada ve internet iizerinden elde edilen
goriintiilerle gercek zamanli olarak test edilmesi sonucunda, hasat robotlari i¢in derin 6grenme

yardimiyla tespit sistemlerine duyulan ihtiyaca uyumlu oldugu gériilmiistiir.

5.Sonuclar

Calisma robotik zeytin hasadinda kullanilmak {izere zeytinin dal ilizerinde en iyi tespit modelini
belirlemek i¢in yapilmistir. Bir diger amacta robotik zeytin hasadi yonteminin giivenirligini ve hizini
arttirmaktir. Calismada, 140 adet agag lizerinde zeytin meyvesi goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi
hazirlanmigtir. Her bir goriintiide birden fazla zeytin bulunmaktadir. Hazirlanan veri seti ile egitilen ag
tarlada gercek zamanl olarak ve ayrica internet {izerinden alinmig goriintiiler, tarlada g¢ekilmis
goriintiilerle test edilmistir. Yolov5 modelinin tiim alt modelleri i¢in hazirlanmig olan egitim setinin
dogrulugu, test seti ile kontrol edilmistir. Elde edilen tiim metrik degerleri incelenmistir. YOLOVS5 ‘in

alt modeller sonuclar1 birbirleriyle karsilastirilmistir. En basarili model algoritmasi, 640x640
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boyutundaki gorselle egitilen YOLOvVSs oldugu tespit edilmistir. Model degerleri sonuglari
“metrics/precision”, “metrics/recall”’, “metrics/mAP 0,57 ve “metrics/mAP 0,5:0,95” olarak
incelenmistir. “YOLOVS small” modelinin metrik verilerinin diger modellerle kiyaslandiginda daha
yiiksek oldugu tespit edilmistir. Basar1 oran1 115 epoch i¢in F1 score %85,18, precision %95,63, recall
%84,24, mAP %72,8’dir. Buradan YOLOVS5 small’un robotik zeytin hasadinda zeytinin dal iizerinde
tespitinde kullanilacak en iyi tespit modeli oldugu anlasilmistir. Ayrica ¢aligma iiriin tespiti i¢in derin
evrisimli sinir aglarmin kullanilmasini ve derin 6grenmenin {irliin tespit sistemlerindeki Gnemini

desteklenmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan ederler.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan ederler.
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